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Delo obsega razvoj metode za merjenje razdalje in orientacije povrsˇine z uporabo laser-
ske triangulacije s pilotnim zˇarkom medicinske laserske skenirne glave in v njo vgrajene
kamere. Cilj naloge je omogocˇiti avtomatizirano upravljanje, sicer rocˇno operirane ske-
nirne glave, z robotsko roko. Na zajetih slikah se najprej prepozna nahajanje pilotnega
zˇarka, sledi natancˇno zaznavanje njegovega poteka, kar omogocˇi triangulacijo koordinat
osvetljene povrsˇine. Preizkusi na testnih slikah so pokazali, da je sistem zmozˇen meriti






Measuring distance and rotation of a surface using a laser scan-
ning head and camera
Simon Dobelˇsek





This thesis spans the development of methods for the purpose of measuring the distance
and orientation of a surface through the use of laser triangulation between the pilot
beam of a medical laser scanning head and an inbuilt camera. The goal is to enable
automated handling of an otherwise handheld scanning head with an industrial robot
arm. First, the approximate whereabouts of the pilot beam are extracted from the
image, followed by precise detection of its centerline. Thusly it is possible to triangulate
the coordinates of the beam-lit surface. Testing has shown the system to be capable
of performing measurements with a standard deviation of the measured distance being
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Medicinski laserji za estetske posege lahko za usmerjanje zˇarka na kozˇo uporabljajo na-
menski opticˇni usmerjevalnik imenovan laserska skenirna glava. To mora operater med
obratovanjem rocˇno drzˇati na ustrezni razdalji pod pravim kotom glede na obsevano
povrsˇino. Ta naloga je del projekta, katerega cilj je razviti sistem, ki bi omogocˇal av-
tomatizirano vzdrzˇevanje ustreznega polozˇaja skenirne naprave z uporabo industrijske
robotske roke. Ta za delovanje potrebuje informacijo o razdalji in relativni orientaciji
med kozˇo in skenirno napravo (slika 1.1). V izogib potrebi po uporabi dodatnih zazna-
val je bil koncipiran sistem, ki bi ta podatka pridobil z uporabo zˇe prvotno vgrajenih
komponent. Kombinacija pilotnega zˇarka, ki prikazuje meje delovnega obmocˇja ske-
nirne naprave, ter v njo vgrajene kamere, ponuja mozˇnost rabe triangulacije za izracˇun
prostorske postavitve kozˇe, ki jo pilotni zˇarek osvetljuje. Taksˇen sistem bi omogocˇal
elegantno nadgradnjo obstojecˇega medicinskega laserja z avtomatiziranim manipula-
torjem skenirne glave, brez strosˇka nadgradnje z dodatnimi zaznavali.
Slika 1.1: Vizualizacija merjenih dimenzij. Potrebno je izmeriti razdaljo do osvetljene




Naloga obsega izdelavo programa, ki bi iz slik pilotnega zˇarka dolocˇil prostorsko po-
stavitev z zˇarkom osvetljene povrsˇine. Pilotni zˇarek oznacˇuje meje delovnega obmocˇja
skenirne glave in pri tem opisuje sˇtirikotnik (slika: 1.2). Z dovolj dolgim cˇasom za-
jemanja s kamero se med obratovanjem konstantno zajema slike osvetljene povrsˇine,
na kateri je vidna celotna sˇtirikotna pot pilotnega zˇarka. Glavni del naloge obrav-
nava proces najprej prepoznavanja pilotnega zˇarka na sliki, in nato cˇim natancˇnejˇso
dolocˇitev njegovega poteka v prostoru. Razviti algoritem mora biti dovolj robusten, da
bo izkazoval cˇim manjˇso obcˇutljivost na spremembe v osvetljenosti prostora in pa cˇim
viˇsjo toleranco na prisotnost motecˇih predmetov v ozadju.
Drugi del naloge obravnava preslikavo slike pilotnega zˇarka v prostor. V tem koraku
se izkoristi tocˇno definirano postavitev kamere glede na projektor pilotnega zˇarka. Z
uporabo triangulacije je mozˇno iz koordinat kotov in robov pilotnega sˇtirikotnika na
sliki dolocˇiti, kje v prostoru se osvetljena povrsˇina seka s potjo pilotnega zˇarka.
Predvidoma je izvedba algoritma razmeroma enostavna za slike zajete v dobrih sve-
tlobnih razmerah in z minimalnimi motecˇimi elementi v ozadju. Zato je prvi cilj naloge
predvsem robustna izvedba prepoznavanja laserske cˇrte tudi v slabsˇih pogojih. Drugi
cilj je tocˇnost in ponovljivost dolocˇanja poteka sˇtirikotnika, kot ga projecira pilotni
zˇarek.
V poglavju Teoreticˇne osnove so najprej predstavljeni temeljni koncepti digitalnih slik,
nato pa najpomembnejˇsi algoritmi in tehnike, ki so bili kljucˇni pri razvoju programa.
Poglavje Metodologija raziskave najprej predstavi nacˇin zajetja fotografij, ki so bile
osnova za razvoj in testiranje programa. Potem je podrobno opisana struktura in de-
lovanje programa, kot tudi proces in utemeljitev uporabljenih pristopov. Predstavljen
je postopek s katerim je bil merilni sistem umerjen. Prikazani so tudi nekateri vmesni
rezultati analize delovanja ob razlicˇnih pogojih vhodnih slik. V poglavju Rezultati in
diskusija so prikazani in analizirani izidi meritev na testnih serijah slik.




V tem poglavju so razlozˇeni algoritmi in izrazi v primernem obsegu za razumevanje
delovanja programa, ki je fokus te naloge. Podrobnejˇse razlage in kontekstualizacija so
na voljo v navedenih virih, ki so bili izbrani zaradi razsˇirjenosti v tiskani obliki ali pa
dostopnosti na spletu. Uporabljene tehnike so vecˇinoma vzete iz odprto kodne knjizˇnice
OpenCV [1], katere dokumentacija vkljucˇuje podrobnosti njihove implementacije.
2.1 Laserska triangulacija
Laserska triangulacija spada med tehnike brezdoticˇnega merjenja oblike teles, kjer se
opazovani predmet osvetli z lasersko svetlobo in snema s kamero (slika: 2.1). Laserski
izvor projecira eno ali vecˇ tocˇk, v veliko primerih pa je uporabljena laserska cˇrta.
Na osnovi tocˇno dolocˇenega polozˇaja kamere in poti laserske svetlobe skozi prostor je
mozˇno iz zajetih slik izracˇunati kje se osvetljena povrsˇina nahaja v prostoru.
Pri laserski triangulaciji merimo geometrijo z dolocˇitvijo tocˇke odboja laserske svetlobe
od merjene povrsˇine. V tocˇki odboja se srecˇata pot laserske svetlobe iz njenega izvora,
ter odbiti zˇarki ki se sˇirijo v okoliˇski prostor. Za nas je zanimiv tisti zˇarek, ki se odbije
v kamero in na nastali sliki osvetli ustrezen slikovni element. S primerno obdelavo
slike je ta slikovni element poiskan, na osnovi njegove koordinate pa se dolocˇi premico,
po kateri je odbiti zˇarek priˇsel v kamero. V presecˇiˇscˇu premice odboja s projecirano
svetlobo se nahaja tocˇka odboja. Pot projeciranja svetlobe je definirana z merilnim
sistemom in je analiticˇno dolocˇena. Cˇe je uporabljen laserski zˇarek, je ta opisan s tri




Slika 2.1: Princip laserske triangulacije: na levi je izvor laserskega zˇarka, ki osvetljuje
tocˇko na merjencu. Iz osvetljene tocˇke se v okolico odbija svetloba, od katere je nekaj
pristane v kameri, kjer tvori sliko laserske pike.
2.2 Zajem slik
Digitalen zajem slik temelji na fokusiranju okoliˇske svetlobe na opticˇno zaznavalo (slika:
2.2). To je sestavljeno iz mrezˇe na svetlobo obcˇutljivih slikovnih elementov, ki ustva-
rijo izhodni signal sorazmeren s kolicˇino absorbirane svetlobe. Namensko vezje nato
spremeni vrednosti izhodnih signalov v digitalen zapis oziroma sliko.
Slika 2.2: Priblizˇan pogled na del opticˇnega zaznavala. Pred vsak slikovni element je
postavljen rdecˇ, moder ali zelen filter, ki spusˇcˇa le svetlobo svoje barve. V ustvarjeni
sliki so barvne vrednosti tocˇk izracˇunane kot kombinacija vrednosti vecˇih sosednjih
slikovnih elementov zaznavala. [2]
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Slikovni elementi so zmozˇni izmeriti omejen razpon prejete svetlobe. Cˇe so izposta-
vljeni preveliki kolicˇini svetlobe, postanejo ”nasicˇeni”in prikazujejo svojo maksimalno
izhodno vrednost. V primeru prenizke osvetljenosti je izhodni signal slikovnega ele-
menta premajhen in se pri digitalizaciji zaokrozˇi na nicˇlo. Iz tega razloga ima vecˇina
digitalnih zaznaval vgrajen nastavljiv ojacˇevalec, ki izhodne signale slikovnih elemen-
tov linearno povecˇa pred njihovo pretvorbo v digitalen zapis. Izbira stopnje ojacˇanja
se imenuje ISO nastavitev. Ta omogocˇa zajem slik pri razlicˇnih pogojih z uporabo
istega zaznavala, v kolikor je izbrana ustrezna vrednost ISO nastavitve. Pri preveli-
kem ojacˇanju se na izhodni sliki pricˇne pojavljati sˇum: nakljucˇne variacije v intenziteti
slikovnih elementov kot posledica toplotnih in kvantnih nihanj v elektricˇnemu vezju.
S spreminjanjem cˇasa osvetlitve zaznavala se lahko direktno vpliva na kolicˇino v njem
absorbirane svetlobe. Daljˇsi cˇas osvetlitve dopusˇcˇa izbiro nizˇje nastavitve ISO (in s
tem zmanjˇsanje sˇuma), istocˇasno pa povecˇa zamegljenost premikajocˇih se predmetov.
V aplikacijah, ki zahtevajo slikanje hitro-spreminjajocˇih se pojavov, je nujno uporabiti
cˇim krajˇsi cˇas osvetlitve zaznavala. V doticˇnem sistemu je uporabljen daljˇsi cˇas osve-
tlitve, kar omogocˇa da na eni sliki zajamemo celotno pot pike pilotnega zˇarka, ki je
posledicˇno na sliki vidna kot (sˇtirikotna) cˇrta. Cˇas osvetlitve je lahko ali fizicˇno nad-
ziran z mehanskim zaklopom, ali pa digitalno, cˇe imajo slikovni elementi to mozˇnost
vgrajeno [3].
2.3 Digitalna obdelava slik
Digitalna obdelava slik (ang. Digital Signal Processing) je obsezˇno podrocˇje, ki vkljucˇuje
sˇtevilne algoritme in metode, ki se uporabljajo na razlicˇnih podrocˇjih. V inzˇenirski pra-
ksi so pogosto kljucˇni za avtomatiziran nadzor kvalitete ter delovanje sistemov kot so
avtomatizirani poberi in postavi sistemi za sortiranje in zlaganje predmetov na tekocˇem
traku. Ustrezna obdelava slike lahko poudari ali prikrije dolocˇene elemente, kar se upo-
rablja tako pri raziskovalnem delu, kot tudi pri modificiranju slik za estetske namene.
Slike lahko izvirajo iz digitalnih fotoaparatov in kamer, lahko pa so tudi pridobljene z
radarjem, ultrazvokom, elektronskim mikroskopom ali katerokoli napravo ali tehniko,
ki da kot rezultat dvodimenzionalno sliko. Isti algoritmi so pogosto uporabljeni za
raznovrstne namene.
Digitalne slike so sestavljene iz dvodimenzionalne matrike kvadratnih tocˇk imenova-
nih slikovni elementi ali piksli. Velikost slike ustreza dimenzijam te matrike. Vsak
slikovni element ima svojo svetlost oziroma intenziteto. Pri barvnih slikah se najpogo-
steje slikovnim elementom pripiˇse intenzitete rdecˇe, zelene in modre barve. Tipicˇno se
intenziteto shranjuje z osmimi biti, kar omogocˇi 256 nivojev svetlosti, po potrebi pa so
uporabljeni tudi zapisi sˇtevil z vecˇimi biti in posledicˇno razsˇirjenim razponom mozˇnih
vrednosti.
Ob zajemu fotografije je pretvorjena zvezna osvetlitev celic zaznavala v matriko digital-
nih zapisov svetlosti. Ker je na senzorju koncˇno sˇtevilo celic, govorimo o prostorskem
vzorcˇenju dvodimenzionalnega pojava (slike na zaznavalu). Povprecˇna osvetljenost po-
samezne celice se kvantizira (ovrednosti), oziroma zapiˇse z najblizˇjo mozˇno vrednostjo.
Nabor mozˇnih vrednosti je odvisen od merilnega obmocˇja zaznavala in uporabljenega
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Slika 2.3: Slika, ki bo uporabljena za prikaz algoritmov.
sˇtevila bitov za zapis posameznih vrednosti. Ker v procesih prostorskega vzorcˇenja
in kvantizacije slike vedno izgubimo informacije, je nujno, da je uporabljen senzor z
zadostnim sˇtevilom celic in dovolj majhno napako kvantizacije, saj po zajemu slike
ostane le njen digitalen zapis. Cˇe je v dobljeni sliki premalo informacij ni mozˇno na
njej opazovati iskanega pojava ali pa je kvaliteta tega preslaba [4]. Za prikaz ucˇinka v
tem poglavju predstavljenih algoritmov je bila narejena slika 2.3, na kateri so prisotne
razlicˇne barve, teksture, usmerjenosti in gostote robov.
2.3.1 Segmentacija
Preden je mozˇno na sliki izvajati bolj specificˇne algoritme, kot je zaznavanje tocˇnega
polozˇaja laserske cˇrte, je potrebno prepoznati na katerem delu slike se laserska cˇrta
nahaja. V ta namen se posluzˇuje segmentacijske algoritme.
Segmentacija je operacija deljenja slike na njena sestavna obmocˇja ali objekte. Tipicˇen
primer zahtevne rabe segmentacije so medicinske slike, kjer je pogosto potrebno iz slik
prepoznati razlicˇna tkiva. Podobno denimo avtonomni avtomobili, ki iz posnetkov oko-
lice prepoznavajo pesˇce in druge avtomobile. Kot taksˇen je koncept segmentacije zelo
splosˇen in se v izvedbi mocˇno razlikuje med razlicˇnimi aplikacijami. Pri tem je zahtev-
nost segmentiranja mocˇno odvisna od specificˇnega problema, kot tudi od kvalitete slik.
Dobra priprava snemalnih pogojev lahko zelo olajˇsa zahtevnost segmentiranja. Nivo
segmentacije je odvisen od zadanega problema, saj ni smiselno zaznavati obmocˇij slike
ali detajlov, ki ne prispevajo k izvrsˇitvi ciljev. Vecˇino algoritmov lahko delimo v dve
skupini glede na to, kako temeljijo na svetlosti slikovnih elementov: diskontinuitetni
in podobnostni. V prvi kategoriji so pristopi, ki uporabljajo skokovite spremembe v
intenziteti slikovnih elementov, kot se pojavijo na robovih. Princip druge kategorije
je deljenje slike v podobna obmocˇja z uporabo prednastavljenih kriterijev. Kvaliteto
segmentacije je mozˇno izboljˇsati s kombiniranjem pristopov iz obeh kategorij [5]. Na
sliki 2.4 je prikazana semanticˇna segmentacija, pri kateri se za vsak slikovni element
definira pripadnost regiji, kjer ima vsak na sliki prepoznan predmet svojo regijo.
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Slika 2.4: Semanticˇno segmentirana slika 2.3. Regije so pobarvane glede na njihovo
pripadnost objektom. Rdecˇa barva oznacˇuje zvezdo, modra Rubikovo kocko, zelena
pa zˇogico.
2.3.1.1 Pragovne operacije
Pragovne operacije (ang. Thresholding) so v osnovni obliki med najenostavnejˇsimi
metodami segmentacije slik in so tudi najˇsirsˇe uporabljene. Osnovna implementacija
preveri, cˇe je intenziteta posameznih slikovnih elementov vecˇja od prednastavljene meje
T in v tem primeru obravnavanemu slikovnemu elementu pripiˇse vrednost 1, sicer pa
0.
g(x, y) = ⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩1; f(x, y) > T0; f(x, y) ≤ T (2.1)
Rezultat enacˇbe 2.1 je binarna slika, saj lahko zavzemajo njeni slikovni elementi samo
eno od dveh mozˇnih vrednosti. Odvisno od namena se lahko uporabi tudi alternativne
verzije, ki v enem od primerov pustijo vrednost slikovnega elementa nespremenjeno
(enacˇba 2.2), jo nastavijo na T , ali pa na nicˇ, kot je prikazano na sliki 2.5.
g(x, y) = ⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩g(x, y); f(x, y) > T0; f(x, y) ≥ T (2.2)
Uporaba pragovnih operacij s konstantnim T ima omejitev, da je idealna vrednost
T lahko bistveno drugacˇna med razlicˇnimi slikami, kar tipicˇno povzrocˇijo razlike v
osvetlitvi. Cˇe je svetlost regije, ki jo poskusˇamo izpostaviti prevecˇ podobna okolici
(ali pa je kje celo enaka), je v taksˇnem primeru ustrezneje uporabiti metode, ki sproti
izracˇunajo T za vsako sliko (pogosto na osnovi njenega histograma), ali pa celo za vsak
slikovni element, kot funkcijo vrednosti njegovih blizˇnjih slikovnih elementov (primer:
moving averages/drsecˇa povprecˇja) [5].
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Slika 2.5: Primer slike 2.10 obdelane s pragovno operacijo. Slikovni elementi, ki imajo
intenziteto nizˇjo od nastavljene meje, se obarvajo cˇrno.
2.3.2 Barvni modeli
Ker ima iskana laserska cˇrta znacˇilno barvo, se pri njenem zaznavanju uporabljajo tudi
algoritmi namenjeni obdelavi barvnih slik. Za shranjevanje in obdelavo barvnih slik
se uporabljajo standardizirani zapisi imenovani barvni modeli. Z njimi je specificiran
koordinatni sistem, ter prostor v njem, kjer je vsaka barva zastopana z eno tocˇko.
Najbolj uporabljani barvni modeli so:
– RGB(Red Green Blue), Rdecˇa Zelena Modra - prilagojen za zaslone (slika 2.6),
– HSV(Hue Saturation Value), Odtenek Nasicˇenost Vrednost - prilagojen cˇlovesˇki
percepciji,
– CYM(Cyan Yellow Magenta), Cian Rumena Magenta - prilagojen tisku.
Slika 2.6: (a) Rdecˇi kanal, (b) zeleni kanal, (c) moder kanal. Original je slika 2.3.
Vsi trije zapisi so sestavljeni iz treh kanalov. Kanal je sivinska slika, ki predstavlja
eno komponento barv dane slike. RGB je najpogosteje uporabljan barvni model, kjer
vsak kanal predstavlja eno od sestavnih barv. Vrednost 0 na vseh kanalih ustreza cˇrni,
maksimalna vrednosti (tipicˇno 255) pa beli. S kombinacijami vrednosti kanalov lahko
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dobimo tudi ostale barve in odtenke. Popularnost RGB zapisa izhaja iz njegove podob-
nosti delovanju zaslonov, ki ustvarijo sliko z rdecˇimi, zelenimi in modrimi slikovnimi
elementi, katerim se spreminja svetlost. Zaradi njihove majhnosti in blizˇine se jim
navidezno barve pomesˇajo.
HSV opiˇse sliko kot njen odtenek (ang. Hue, slika 2.7), nasicˇenost (ang. Saturation,
slika 2.8) in vrednost (ang. Value, slika 2.9)). Omogocˇena postane enostavna obdelava
slike na osnovi njene barve ali intenzitete, na primer razpoznavanje izdelkov glede na
njihov odtenek. Tak zapis je tudi bolj skladen s cˇlovesˇko intuicijo o barvah. Pretvorba
RGB slik v HSV se izvede z enacˇbami 2.3, 2.5 in 2.6 [5].
Slika 2.7: Sivinski prikaz vrednosti odtenka (ang. hue) za sliko 2.3. Obmocˇja, ki so na
sliki 2.3 podobne barve, imajo tukaj podoben odtenek.
Slika 2.8: Vizualizacija nasicˇenosti (ang. saturation) barv slike 2.3. Bolj nasicˇene
barve so predstavljene s svetlejˇsim odtenkom.
H = ⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩0; B ≤ G360 − φ; B > G (2.3)
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Slika 2.9: Svetlost slike 2.3 oziroma njena vrednost (value).
φ = cos−1{ 12[(R −G) + (R −B)][(R −G)2 + (R −B)(G −B)]1/2)} (2.4)
S = 1 − 3
R +G +B [min(R,G,B)] (2.5)
V = 1
3
(R +G +B) (2.6)
V mnogih primerih je zazˇeljeno barvno sliko pretvoriti v sivinsko (slika 2.10), ali za-
radi estetskih razlogov ali zaradi enostavnejˇse nadaljnje obdelave. Odvisno od potreb je
tipicˇno sivinska vrednost slikovnega elementa izracˇunana kot obtezˇeno povprecˇje inten-
zitet barvnih kanalov, ker cˇlovesˇko oko ne zaznava razlicˇnih barv z enako obcˇutljivostjo.
2.3.3 Prostorsko filtriranje
V namen zaznavanja laserske cˇrte so vecˇkrat uporabljeni algoritmi, ki temeljijo na
prostorskem filtriranju. Prostorsko filtriranje je fleksibilna metoda za obdelavo slik, ki
pretvori sliko z uporabo matrike, pogosto imenovane jedro oziroma kernel. Za izracˇun
nove vrednosti slikovnega elementa je postavljeno jedro tako, da je njegova sredina
na koordinati obravnavanega slikovnega elementa. Del slike, ki ga jedro na tak nacˇin
prekriva, se uporabi v izracˇunu. Prekrivajocˇi se elementi jedra in vrednosti slikovnih
elementov se med seboj zmnozˇijo, vsota teh produktov pa je vrednost novega slikovnega
elementa. Proces filtriranja slike z jedrom je v literaturi imenovan tudi korelacija ali
konvolucija. V obeh primerih gre za enak postopek, le da je pri konvoluciji jedro
invertirano, kar pri simetricˇnih jedrih da enak rezultat. Matematicˇno lahko korelacijo
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Slika 2.10: Pretvorba slike 2.3 v sivinsko. Intenziteta sivih slikovnih elementov je
obtezˇeno povprecˇje intenzitet njihovih barv.
jedra w(x, y) velikosti m × n s sliko f(x,y) zapiˇsemo z enacˇbo 2.7, kjer je m = 2 ⋅ a + 1
in n = 2 ⋅ b + 1 [5].
g(x,y) = w(x,y)☆ f(x,y) = a∑
s=−a
b∑
t=−bw(s,t)f(x + s, y + t) (2.7)
Z rabo ustreznega jedra je mozˇno dosecˇi razlicˇne ucˇinke. Najbolj pogosta raba je
mehcˇanje slike, kjer je vrednost slikovnega elementa na novi sliki obtezˇeno povprecˇje
vrednosti sosednjih slikovnih elementov iz prvotne slike. Najenostavnesˇe jedro za
mehcˇanje je matrika polna enic, najbolj uporabljano pa je t.i. Gaussovo jedro (2.8),
ki temelji na aproksimiranju 2D Gaussove distribucije in ima maksimum v sredini je-
dra. Mehcˇanje ima na sliki ucˇinek nizkopasovnega filtra. Pri tem robovi postanejo
manj ostri, podrobnosti se izgubijo, obdrzˇijo pa se vecˇje oblike in homogena obmocˇja,
kot je vidno na sliki 2.11. Izrazitost mehcˇanja je odvisna predvsem od velikosti jedra.
Pogosto je mehcˇanje ena od prvih operacij pri obdelavi slik, saj z njim zmanjˇsamo ali
iznicˇimo visokofrekvencˇne pojave, kot je sˇum, cˇeprav pri tem lahko izgubimo nekaj po-
drobnosti. Enacˇba 2.8 je primer matrike, ki je lahko uporabljena kot jedro za mehcˇanje.
Njene vrednosti so priblizˇek Gaussove distribucije s sˇirino standardnega odklona sigma
(σ). Opazimo lahko, da je vsota elementov matrike enaka 1, kar omogocˇi, da se pri
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Slika 2.11: Rezultat konvolucije slike 2.3 z Gaussovim jedrom dimenzije 10% × 8%
velikosti slike.
2.3.3.1 Odvod slike
Zelo uporabna raba prostorskega filtriranja je mozˇnost izracˇuna odvoda slike ob uporabi
ustreznega jedra. Najbolj znana jedra so Laplaceov, Sobelov, Robertsov in Prewittov
operator. V kontekstu obdelave slik pomeni odvod razliko v intenziteti med sosednjimi
slikovnimi elementi. Odvod slik je pomemben pri aplikacijah kot so zaznavanje robov in
iskanje lokalnih maksimumov, kar je v primeru te naloge center laserske cˇrte. Pri rabi
Sobelovega operatorja sta potrebni locˇeni jedri za odvajanje slike v horizontalni(enacˇba:
2.9) in vertikalni(enacˇba: 2.10) smeri [7].
Kx = ⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣




0 0 0−1 −2 −1
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ (2.10)
Laplaceov operator uposˇteva razliko intenzitete v obeh smereh(2.11). Obstajajo tudi
verzije, ki vkljucˇujejo diagonalno sosednje slikovne elemente(2.12).
Kxy = ⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣








Slika 2.12: Absolutne vrednosti konvolucije slike 2.3 s Sobelovim Kx jedrom 2.9.
Opazimo, da so bolj poudarjeni vertikalni robovi, kar je posledica odvajanja v
vodoravni smeri.
Slika 2.13: Absolutne vrednosti konvolucije slike 2.3 s Sobelovim Ky jedrom 2.10. V
tem primeru so najbolj poudarjeni vodoravni robovi.
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Slika 2.14: Absolutne vrednosti konvolucije slike 2.3 z Laplaceovim jedrom 2.12, ki
vkljucˇuje diagonalne elemente. Raba bolj uravnotezˇenega jedra nam da poudarjene
robove ne glede na njihovo usmerjenost.
Na slikah 2.12, 2.13 in 2.14 so prikazani rezultati konvolucije slike 2.3 z navedenimi jedri.
Pri prikazu so uporabljene absolutne vrednosti, zaradi cˇesar so pozitivni in negativni
odvodi na slikah ekvivalentni. Opazimo lahko, da se izpostavijo predvsem robovi in
izrazite teksture na podlagi, zaradi odvajanja pa se tudi ojacˇa prisotnost sˇuma. Da
pri odvajanju ne poudarimo sˇuma je smiselno predhodno zmehcˇati sliko z Gaussovim
filtrom.
2.3.4 Frekvencˇno filtriranje
Podobno kot se pri obdelavi slik uporablja metode s podrocˇja filtriranja signalov, imajo
vlogo tudi tehnike frekvencˇne analize, od njih pa predvsem diskretna Fourierjeva trans-
formacija (DFT). DFT se uporablja, kadar zˇelimo dolocˇiti prisotnost harmonicˇnih osci-
lacij oziroma nihanj v izmerjenih signalih. Pri meritvah so tipicˇno vrednosti signala
vzorcˇene ob cˇasovno enakomerno razporejenih trenutkih. Iz taksˇnih podatkov lahko z
uporabo DFT-e izracˇunamo frekvenco, aplitudo in fazo periodicˇnih komponent signala
(pod pogojem da je frekvenca komponente vsaj pol manjˇsa od frekvence vzorcˇenja).
DFT-e je mozˇno razsˇiriti na dvo-dimenzionalne diskretne signale, kot so slike, kar nam
da informacijo o amplitudah in fazah frekvenc na sliki v vseh smereh. Tako pridemo do
koncepta frekvence na slikah. Kot primer vzemimo sliko 2.15, ki je izrazito periodicˇna.
Frekvenco lahko razumemo kot posledico sˇirine belih in cˇrnih cˇrt. Sˇirsˇe cˇrte bi tukaj
pomenile nizˇjo frekvenco, ozˇje in gosteje nanizane cˇrte pa viˇsjo. Mocˇna periodicˇnost
slike se izrazi v vizualizaciji njene Fourierjeve transformacije (slika 2.16).
V kontekstu DSP-ja se razume kot visokofrekvencˇne elemente slike tiste, ki imajo veliko
skokovitih sprememb vrednosti slikovnih elementov na razmeroma majhnem podrocˇju,
kot je tekstura fino pletene tkanine. Tipicˇen primer visokofrekvencˇnega pojava je tudi
oster rob predmeta. Nasprotno so za nizkofrekvencˇne elemente znacˇilne manjˇse spre-
membe intenzitete in bolj homogene povrsˇine, na primer slika povsem jasnega neba [5].
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Slika 2.15: Slika s sinusnim spreminjanjem svetlosti pod kotom 15○.
Slika 2.16: Prikaz amplitude (a) in faze (b) diskretne Fourierove analize slike 2.15. a)
Cˇrte odrazˇajo periodicˇnost sinusnega vzorca na sliki in njegovih harmonikov.
Intenziteta cˇrt je sorazmerna amplitudi periodicˇnosti. Naklon cˇrt je enak 15○, ker je v
tej smeri periodicˇnost prvotne slike najbolj izrazita. Pravokotnost slike tudi povzrocˇi
navidezno periodicˇnosti v vertikalni in horizontalni smeri. b) Vizualizacija faznih
informacij nam ponavadi ne da koristnih vpogledov v vsebino slike.
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Slika 2.17: Prikaz ucˇinka DoG na enodimenzionalnem signalu. Prvotni signal je
sestavljen iz zaporednih pulzov narasˇcˇajocˇe dolzˇine. Dolzˇina pulza je povezana z
njegovo prostorsko frekvenco. Krajˇsi pulzi imajo viˇsjo frekvenco od daljˇsih. Vidimo,
da je lokalna amplituda signala po obdelavi z DoG odvisna od sˇirine pulza. S
spreminjanjem sigme jeder lahko izbiramo, katero frekvencˇno obmocˇje je ojacˇano.
2.3.4.1 Pasovno frekvencˇno filtriranje
Ker se med delovanjem sˇirina laserske cˇrte ne spreminja bistveno, lahko za njeno za-
znavanje uporabimo pasovno frekvencˇno filtriranje (ang. Difference of Gaussians) ali
DoG: enostaven algoritem za iskanje robov, ki deluje kot pasovni frekvencˇni filter. Iz
vhodne slike se z uporabo prostorskega filtriranja ustvarita dve vmesni sliki, pri cˇemer
sta uporabljeni Gaussovi jedri z razlicˇnimi vrednostmi sigme. Razultat algoritma je
razlika med tema slikama, kjer odsˇtevamo od tiste slike, katere filtrirno jedro je imelo
manjˇso sigmo. Filtriranje z Gaussovim jedrom odstrani visokofrekvencˇne informacije na
sliki, kjer uporaba jedra z vecˇjo sigmo odstrani vecˇje frekvencˇno obmocˇje. Odsˇtevanje
dobljenih slik obdrzˇi le elemente, ki lezˇijo na frekvencˇnem obmocˇju, ki se je obdrzˇalo
na eni filtrirani sliki vendar ne na drugi. Z izbiro sigem za filtriranje lahko torej iz
slike izoliramo znacˇilnosti, ki spadajo v tocˇno dolocˇeno frekvencˇno obmocˇje [8]. Primer
pasovnega frekvencˇnega filtriranja na enodimenzionalnem signalu je demonstriran na
sliki 2.17.
2.3.5 Prepoznavanje oblik
Avtomatizirano zaznavanje in prepoznavanje objektov je zahtevna naloga, ki podobno
kot segmentacija zahteva mocˇno prilagojen pristop za razlicˇne aplikacije. V splosˇnem
mora program iz slike prepoznati znacˇilke (ravni robovi, krogi, gradienti,. . . ), katerih
lastnosti in polozˇaj na sliki se primerja s tistimi na referenci. Sama izvedba tega
principa in njegovih korakov (prepoznavanje znacˇilk, njihovo povezovanje, primerjava)
je v razlicˇnih primerih uporabe bistveno drugacˇna. Nasˇ program mora tekom izvajanja
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Slika 2.18: (a) Strukturirni element se delno prekriva z oznacˇenimi (sivimi) slikovnimi
elementi. (b) Strukturirni element se v celoti prekriva z oznacˇenimi slikovnimi
elementi. (c) Strukturirni element se ne prekriva z nobenim oznacˇenim slikovnim
elementom. (d) Strukturirni element [9].
iz segmentirane binarne slike prepoznati sˇtirikotno obliko laserske cˇrte, in polozˇaje
njenih vogalov.
2.3.5.1 Morfolosˇke operacije
Takoj po segmentaciji ima lahko dobljena binarna slika nezˇeljene tocˇke in majhne
otocˇke, ki jih je potrebno izlocˇiti, kar se izvede z uporabo morfolosˇke operacije. Mor-
folosˇka obdelava slik je zbirka nelinearnih operacij temeljecˇih na obliki oziroma morfo-
logiji elementov na sliki. Ker morfolosˇke operacije uporabljajo le relativno postavitev
vrednosti slikovnih elementov, ne pa njihovo sˇtevilcˇno vrednost, so sˇe posebno upo-
rabne za obdelavo binarnih slik. Njihovi slikovni elementi imajo lahko vrednost ali 0,
kar jih oznacˇuje kot neaktivne oziroma ozadje, ali 1 cˇe so ospredje in tako predstavljajo
opazovan pojav.
Morfolosˇke tehnike testirajo slikovne elemente z majhno binarno sliko imenovano struk-
turirni element. Ta je postavljen na vsa mozˇne pozicije na sliki in je na vsaki primerjan
z istolezˇecˇimi slikovnimi elementi, podobno kot pri prostorskem filtriranju. Na sliki 2.18
je prikazan strukturni element primerjan s sliko v treh postavitvah. Kot primer: ne-
katere operacije preverjajo ali se osvetljeni slikovni elementi strukturirnega elementa v
trenutnem polozˇaju kje vsaj delno prekrivajo s slikovnimi elementi ospredja izhodiˇscˇne
slike [9].
V kontekstu obdelave slik se izraz morfologija nanasˇa na matematicˇna orodja upo-
rabljana za pridobivanje delov slik, ki opisujejo obliko regij, kot so meje, okostja in
konveksni obodi. Vkljucˇene so tudi morfolosˇke tehnike za pred in poobdelavo, kot so
morfolosˇko filtriranje, tanjˇsanje in obrezovanje. Cˇeprav se v osnovi ukvarjajo z obde-
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Slika 2.19: Primer rabe morfolosˇke erozije pri klasifikaciji in sˇtetju dotikajocˇih se
kovancev. Po morfolosˇki eroziji binarne slike se konture ne dotikajo vecˇ, kar omogocˇi
enostavno zaznavanje kontur in razlikovanje na osnovi njihovih premerov. a) Prvotna
slika. b) Binarna slika po mejni operaciji. c) Binarna slika po eroziji. [10]
lavo binarnih slik, je pa mozˇno njihovo uporabo razsˇiriti tudi na sivinske in barvne
slike [5].
Erozija je ena od osnovnih morfolosˇkih operacij, katere ucˇinek je zmanjˇsanje ospredja,
predmeta oziroma obmocˇij z vrednostjo 1. V procesu erozije se zgladijo meje regij,
odstranijo se ”polotoki”, preozki prsti in premajhni objekti [4]. Za izvedbo erozije se
opravi ocena vsakega slikovnega elementa v ospredju izvorne slike. Strukturirni ele-
ment se postavi z izhodiˇscˇem (tipicˇno sredino) na koordinato ocenjevanega slikovnega
elementa. Cˇe je za vse slikovne elemente v strukturirnem elementu pod njimi slikovni
element iz ospredja, ostane ocenjevan slikovni element nespremenjen, sicer pa se nastavi
na 0 [10]. Primer rabe erozije je na sliki 2.19.
2.3.5.2 Ramer–Douglas–Peucker algoritem
Ramer-Douglas-Peucker (RDP) je najpogosteje uporabljan algoritem za poenosta-
vljanje cˇrt. V nalogi je uporabljen za poenostavitev konture laserske cˇrte v sˇtirikotnik.
Deluje na principu ”deli in vladaj”. Vhodni podatek RPD metode sta zaporedje tocˇk,
ki tvorijo linearno strukturo in pa mejna vrednost ϵ. Metoda najprej ustvari navidezno
cˇrto med prvo in zadnjo tocˇko strukture in poiˇscˇe izmed preostalih tocˇk tisto, ki ima
najvecˇjo pravokotno razdaljo do navidezne cˇrte. Najdeno tocˇko se primerja z ϵ, cˇe je
njena oddaljenost vecˇja od ϵ, je ta tocˇka izbrana in se algoritem rekurzivno klicˇe za
dve podmnozˇici. Prva podmnozˇica obsega vse tocˇke od zacˇetne do prej izbrane tocˇke,
druga podmnozˇica pa od te tocˇke do zadnje. Ko je razdalja do najbolj oddaljene tocˇke
manj od ϵ, algoritem vrne vse tocˇke, ki so bile do takrat izbrane, da se obdrzˇijo [11].
Na sliki 2.20 je primer poenostavitve rasterske krivulje z RDP algoritmom, kjer ima
rezultirajocˇa ”krivulja”le sˇtiri tocˇke.
2.3.5.3 Houghove Transformacije
Prepoznavanje struktur, kot so cˇrte in krivulje iz mnozˇice tocˇk (kot jih imamo pri
konturi predmeta dobljeni s predhodno obelavo), je mozˇno z raznimi interpolacijami,
v kolikor je pripadnost tocˇk k specificˇni strukturi dolocˇljiva. Pogosto imamo na voljo
nestrukturirano okolje, kjer imamo le sliko robov, brez znanja kje se nahajajo tocˇke, ki
nas zanimajo. V tem primeru so vsi slikovni elementi kandidati za povezovanje in jih je
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Slika 2.20: Primer delovanja RDP algoritma: a) Vhodna kontura. b) Identifikacija
zacˇetne in koncˇne tocˇke. c) Algoritem iˇscˇe maksimalno razdaljo do cˇrte. d) Primer
kjer je maksimalna razdalja vecˇja od ϵ. e) Primer kjer je maksimalna razdalja manjˇsa
od ϵ. f) Koncˇni rezultat poenostavljanja linearne strukture. [11]
potrebno ocenjevati na osnovi globalnih lastnosti. Houghove transformacije ponujajo
pristop za prepoznavanje tocˇk, ki lezˇijo na dolocˇeni obliki, kot sta linija in krozˇnica.
Najenostavnejˇsi primer rabe je iskanje enacˇbe premice, na kateri (priblizˇno) lezˇijo tocˇke.
Zamislimo si tocˇko (xi, yi), ki lezˇi v x−y ravnini. Skozi to tocˇko poteka nabor neskoncˇno
mnogo premic z enacˇbo yi = axi + b, kjer se spreminjata vrednosti a in b. Ker se z
vecˇanjem naklona premice a blizˇa neskoncˇnosti, je primerneje uporabiti normaliziran
zapis za premico:
xi cos θ + yi sin θ = ρ (2.13)
Nariˇsemo lahko ravnino θ-ρ, imenovano tudi Houghov prostor, v katerem ena tocˇka
predstavlja premico v x-y prostoru. Nabor premic, na katerih lahko lezˇi tocˇka (xi, yi),
se preslika v θ-ρ ravnino kot sinusna krivulja. Cˇe v θ-ρ ravnini nariˇsemo krivulji
dveh tocˇk iz x-y ravnine, potem njuno presecˇiˇscˇe (θj, ρj) ustreza parametrom premice
x cos θj+y sin θj = ρ. Ker iˇscˇemo premico, ki priblizˇno ustreza mnozˇici tocˇk, je potrebno
v θ-ρ ravnini narisati krivulje vseh obravnavanih tocˇk in nato poiskati grucˇe presecˇiˇscˇ
med krivuljami. Kot ”pravo”tocˇko (θj, ρj) bi potem lahko vzeli tezˇiˇscˇe izbrane grucˇe
presecˇiˇscˇ (slika 2.21).
Houghovo transformacijo je mogocˇe uporabiti za katerokoli funkcijo oblike g(v,c) = 0,
kjer je v vektor koordinat in je c vektor koeficientov. Pri iskanju tocˇk, ki lezˇijo na
krogu, se za opis slednjega uporabi enacˇbo 2.14. Za razliko napram iskanju linij je
potrebno uporabiti tridimenzionalen prostor parametrov, da poiˇscˇemo koeficiente [5].
(x − c1)2 + (y − c2)2 = c23 (2.14)
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Slika 2.21: Primer delovanja Houghove transformacije: a) Vhodna slika je rasterska
slika dveh cˇrt. b) Reprezentacija v Houghovem prostoru. Svetlejˇsi slikovni elementi
predstavljajo vecˇjo gostoto krivulj. Najsvetlejˇsi tocˇki imata za koordinati parametre
dveh daljic, s katerimi je mozˇno dolocˇiti dolzˇino in kot cˇrt z vhodne slike. [12]
2.3.6 Zaznavanje poteka laserske cˇrte
Ena od metod brezsticˇnega merjenja povrsˇin je uporaba LSLS (Line Structured Light
Sensor) oziroma 3D linijskega profilomera, naprave ki s kamero zajema sliko povrsˇine
osvetljene z lasersko cˇrto. Taksˇni senzorji se uporabljajo za merjenje profilov, vzvratni
inzˇeniring, insˇpekcijo zvarov, itd. Za najboljˇso tocˇnost zaznavanja je potrebno na
zajeti sliki cˇim natancˇneje zaznati potek sredine laserske cˇrte. V ta namen lahko
delimo obstojecˇe tehnike glede na to ali zaznajo center cˇrte s tocˇkovno natancˇnostjo,
ali tiste s podtocˇkovno natancˇnostjo. Metode s tocˇkovno natancˇnostjo so v izvedbi
enostavnejˇse in se hitreje izvajajo, poleg omejene natancˇnosti pa so tudi bolj obcˇutljive
na sˇum. Osnovna predstavnika te skupine metod sta iskanje lokalnega maksimuma
in izracˇun intenzitetnega tezˇiˇscˇa (GGM - Gray Gravity Method)(slika: 2.22). Pod-
pikselska natancˇnost je dosegljiva s sˇirokim naborom tehnik, ki v vecˇini temeljijo na
lokalni analiticˇni interpolaciji poteka intenzitete [13].
2.3.6.1 Zaznavanje vrhov
V kontekstu zaznavanja laserske cˇrte je vrh lokalni maksimum intenzitete. V kolikor
je znana priblizˇna smer poteka laserske cˇrte, se omejimo na primerjanje tocˇk, ki lezˇijo
na njenem prerezu pravokotno na njeno smer. Najenostavnejˇsi pristop je izbor slikov-
nega elementa z najviˇsjo intenziteto. Natancˇneje je mozˇno najti ”pravi”vrh z uporabo
odvoda, kot je prikazano na sliki 2.23. Odvod intenzitete preide cˇez nicˇlo prav v tocˇki
njene maksimalne vrednosti. Z linearno interpolacijo odvoda med tocˇko pozitivnega
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Slika 2.22: Primer avtomatsko zaznanega poteka laserske cˇrte z uporabo izboljˇsane
verzije GGM. [13]
Slika 2.23: Intenzitetni profil laserske cˇrte in njegov odvod. Vidimo, da odvod
intenzitete preide cˇez nicˇlo na mestu predvidene maksimalne intenzitete.
odvoda in tocˇko negativnega odvoda, lahko s podtocˇkovno natancˇnostjo dolocˇimo kje
bi moral biti ”pravi”maksimum. Potrebno je tudi uposˇtevati, da je maksimum inten-
zitete le na tocˇkah, kjer odvod intenzitete prehaja iz pozitivne vrednosti v negativno,
saj v nasprotnem primeru opazujemo lokalni minimum.
2.3.6.2 Ekstrapolacija zaporedja tocˇk
Zaradi nacˇina gibanja zrcal v laserski skenirni glavi ni mozˇno zanesljivo zaznavati
tocˇnega polozˇaja vogalov na podlagi lokalnih vizualnih znacˇilk. Iz tega razloga je
potrebno koordinate vogalov dolocˇiti iz poteka segmentov laserske cˇrte. V ta namen se
ekstrapolira potek segmentov in dolocˇi polozˇaj vogalov iz presecˇiˇscˇ ekstrapoliranih cˇrt.
Ekstrapolacija je metoda predvidevanja vrednosti podatkov zunaj obmocˇja znanih vre-
dnosti, s predpostavko da te vrednosti vsaj priblizˇno sledijo izbrani funkciji z neznanimi
parametri. Za ekstrapolacijo je potrebno dolocˇiti parametre funkcije, s katerimi se bo
le ta najbolje prilegala znanim vrednostim. Potem lahko odcˇitamo vrednosti te funk-
cije na poljubnem mestu. Kvaliteta ekstrapolacije je odvisna predvsem od ustreznosti
izbire funkcije, ter od razdalje do znanih podatkov. Blizu lahko pricˇakujemo, da ekstra-
polirane vrednosti ne bodo prevecˇ odstopale od resnicˇnega stanja. Iskanje primernih
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parametrov funkcije se imenuje prileganje. Obstaja vecˇ metod prileganja funkcij na
podatke, od katerih je najbolj razsˇirjena metoda najmanjˇsih kvadratov, ki je v vecˇini
prakticˇnih primerov enostavno numericˇno izracˇunljiva [14].
Polinom drugega reda s koeficienti a0, a1 in a2 prilegamo na n tocˇk (ui, vi). Ta mi-
nimizira vsoto kvadratov razlik med v vrednostmi tocˇk in polinoma f(u). Izracˇun

















Enacˇbo 2.15 lahko zapiˇsemo kot 2.16, koeficiente polinoma potem dobimo z izracˇunom
psevdo-inverza matrike X in mnozˇenjem tega z vektorjem y:
y =X ⋅ a (2.16)
a = (XT ⋅X)−1 ⋅XT ⋅ y (2.17)
2.4 Preslikava v 3D prostor
Za izvedbo laserske triangulacije je potrebno dolocˇiti pot po kateri je odboj laserskega
zˇarka prispel do kamere. Zacˇetni podatek je koordinata na sliki, kjer se nahaja opazo-
vana laserska pika ali cˇrta. Z uporabo matematicˇnega modela kamere, njenega polozˇaja
in rotacije se lahko izracˇuna enacˇbo 3D premice, po kateri je vpadla svetloba na kamero,
da je aktivirala slikovni element na teh koordinatah.
2.4.1 Analiticˇni opis poti svetlobe
Opis poti zˇarka
Za lasersko triangulacijo je potrebno analiticˇno opisati pot svetlobe skozi prostor, kar
se v primeru zˇarka prakticˇno dosezˇe z vektorskim zapisom:
L⃗(t) = P⃗ + t ⋅ V⃗ (2.18)
P⃗ je krajevni vektor poljubne tocˇke na premici, ki je solezˇna poti laserskega zˇarka.
Smiselno je uporabiti koordinato elementa, za katerega vemo, da je na poti svetlobe
(na primer kamera, laserski izvor). V⃗ je smerni vektor premice, in je enak smeri sˇirjenja
laserskega zˇarka. S spreminjanjem parametra t lahko dobimo krajevni vektor poljubne
na premici lezˇecˇe tocˇke (slika 2.24).
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Slika 2.24: Vsota krajevnega vektorja C⃗ in s parametrom t skaliranega smernega
vektorja V⃗ da krajevni vektor poljubne tocˇke na premici.
Opis poti laserske cˇrte
V primeru, da laserski izvor projecira lasersko cˇrto, je potrebno poznati ravnino sˇirjenja
laserske svetlobe. Za triangulacijo je prakticˇen parametricˇni zapis enacˇbe v naslednji
obliki:
ax + by + cz = 1 (2.19)
Izracˇun enacˇbe ravnine
Za izracˇun enacˇbe ravnine potrebujemo parametre a, b in c, katere izracˇunamo s siste-
mom treh enacˇb(2.20), v katerih nadomestimo vrednosti x, y in z s koordinatami treh
tocˇk (xi, yi, zi), i ∈ {1,2,3}, ki lezˇijo na iskani ravnini.
x1a + y1b + z1c = 1
x2a + y2b + z2c = 1
x3a + y3b + z3c = 1 (2.20)


































Slika 2.25: Princip preslikave koordinate iz u− v koordinatnega sistema slike, v smerni
vektor vhodnega zˇarka v kamerinem koordinatnem sistemu x − y − z.
2.4.2 Model kamere
Najenostavnejˇsi model preslikave v kameri se zgleduje po delovanju camere obscure:
kamere brez lecˇ, ki ustvari sliko s spusˇcˇanjem svetlobe skozi majhno odprtino. V
srediˇscˇe te odprtine postavimo izhodiˇscˇe koordinatnega sistema kamere. Za odprtino se
projecira slika na ravno ploskev (slika: 2.25), ki predstavlja senzor kamere, in ima njemu
enako razmerje viˇsine in sˇirine. V vogalu te ploskve je izhodiˇscˇe 2D koordinatnega
sistema u, v v katerem se nahaja slika, ki lezˇi na senzorju. Izberemo lahko tocˇko na
sliki (oziroma senzorju) ter skozi njo in skozi srediˇscˇe odprtine konstruiramo premico,
ki predstavlja pot svetlobe v kamero na tisto tocˇko senzorja. Potem ostane le sˇe
transformacija premice iz koordinatnega sistema kamere v poljubni koordinatni sistem.
Pravokotna razdalja med projekcijsko ravnino in svetlobno odprtino je enaka goriˇscˇni
razdalji f . Fizicˇne dimenzije slikovnih elementov na senzorju so ku in kv skladno s
smermi v koordinatnem sistemu slike, ki pa je dimenzij m × n. Koordinate slikovnega
elementa v koordinatnem sistemu kamere Vk⃗ dobimo po enacˇbi 2.23 [16].
Vk⃗ = ((u − m
2
) ⋅ ku,(v − n
2
) ⋅ kv, f) (2.23)
Cˇe goriˇscˇna razdalja in dimenzije slikovnih elementov niso znani, je mozˇno za izracˇun
uporabiti tudi znani vidni kot kamere v vodoravni smeri αh in navpicˇni smeri αv. V tem
primeru predpostavimo goriˇscˇno razdaljo f = 1, relativne dimenzije slikovnih elementov
pa izracˇunamo:
ku = tan αh2m
2
kv = tan αv2n
2
(2.24)
Ker gre premica poti svetlobe skozi koordinatno izhodiˇscˇe, je enacˇba premice L v
vektorskem zapisu enaka:
Lk⃗(t) = t ⋅ Vk⃗ (2.25)
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Da prenesemo premico v poljuben koordinatni sistem, moramo izvesti ustrezen premik
in rotacijo. Polozˇaj kamere C⃗ se prekriva z izhodiˇscˇem kamerinega koordinatnega
sistema in se enostavno priˇsteje k enacˇbi premice 2.25. Rotacijo premice v smer kamere
dosezˇemo z mnozˇenjem smernega vektorja Vk⃗ z rotacijskimi matrikami Rx(φx), Ry(φy)
in Rz(φz) 2.26. Vsaka od matrik izvede rotacijo smernega vektorja okoli ustrezne osi
za svoj kot φi (enacˇba: 2.27) [17]:
Rx(φx) = ⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
1 0 0





0 1 0− sinφy 0 cosφy
⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Rz(φz) = ⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣





L⃗(t) = C⃗ + t ⋅ Vk⃗ ⋅Rx ⋅Ry ⋅Rz (2.27)
Po mnozˇenju rotacijskih matrik dobimo nov smerni vektor V⃗ in pa koncˇno enacˇbo
premice vhodnega zˇarka:
L⃗(t) = C⃗ + t ⋅ V⃗ (2.28)
2.4.3 Triangulacija robnih tocˇk
V primeru robnih tocˇk se izracˇuna tocˇko, v kateri premica iz kamere prebada ravnino
ustrezne laserske cˇrte. Premica je zapisana z vektorskim zapisom:
L⃗(t) = C⃗ + tV⃗ (2.29)
Ravnina sˇirjenja laserske cˇrte je opisana s koeficienti parametricˇne oblike a, b in c:
ax + by + cz = 1 (2.30)
Da najdemo tocˇko, kjer premica prebada ravnino, potrebujemo vrednost parametra t
pri katerem bo izpolnjena enacˇba:
aLx(t) + bLy(t) + cLz(t) = 1 (2.31)
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Cˇe nadomestimo komponente L⃗(t) z enacˇbami za njihov izracˇun, dobimo enacˇbo, v
kateri je neznanka samo iskani parameter t:
a(Cx + tVx) + b(Cy + tVy) + c(Cz + tVz) = 1 (2.32)
Izpostavimo t:
t(aVx + bVy + cVz) = 1 − (aCx + bCy + cCz) (2.33)
Opazimo lahko, da se v enacˇbi pojavita skalarna produkta, kar omogocˇi enostaven zapis
izracˇuna:
tp = 1 − (a, b, c) ⋅ C⃗(a, b, c) ⋅ V⃗ (2.34)
Izracˇunano vrednost tp vstavimo v enacˇbo premice (enacˇba: 2.29), kar nam da krajevni
vektor tocˇke prebadanja ravnine:
r⃗ = C⃗ + tpV⃗ (2.35)
Dobljena tocˇka je koordinata odboja laserske svetlobe od merjene povrsˇine.
2.4.4 Triangulacija vogalnih tocˇk
Ker je potek svetlobe vogalov skozi prostor opisan s premicami, je za triangulacijo
tocˇke odboja potrebno najti presecˇiˇscˇe med premico poti svetlobe iz kamere ter premico
ustreznega vogala. Ker sta premici izpeljani na osnovi meritev nista popoln opis poti
svetlobe in se ne srecˇata v tocˇki, ampak sta mimobezˇni. Iz tega razloga ne iˇscˇemo
njunega presecˇiˇscˇa, ampak tocˇki na njima, kjer sta si premici najblizˇje.
Najkrajˇsa pot od premice do poljubne tocˇke je daljica, ki je na premico pravokotna.
Iz tega sledi, da sta najblizˇji tocˇki dveh premic povezani z daljico, ki je pravokotna na
obe premici. Definiramo premici L1(t) in L2(t), ter njuni najblizˇji tocˇki:
P⃗ 1 = L⃗1(j)
P⃗ 2 = L⃗2(k) (2.36)
L⃗1(t) = C⃗1 + tV⃗ 1
L⃗2(t) = C⃗2 + tV⃗ 2 (2.37)
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j in k sta iskani vrednosti parametra t, pri katerih enacˇbi premic vrnejo krajevna vek-
torja njunih najblizˇjih tocˇk. Vektor, ki povezuje tocˇki P1 in P2, je potem pravokoten na
smerna vektorja V⃗ 1 in V⃗ 2. Ker je vektorski produkt medsebojno pravokotnih vektorjev
enak nicˇ lahko zapiˇsemo enacˇbi:
(L⃗1(j) − L⃗2(k)) ⋅ V⃗ 1 = 0(L⃗1(j) − L⃗2(k)) ⋅ V⃗ 2 = 0 (2.38)
Razsˇiritev enacˇb z izracˇunom skalarnega produkta nam da sistem dveh enacˇb z dvema
neznankama. Po urejanju dobimo:
j(V 21x + V 21y + V 21z) + k(−V1xV2x − V1yV2y − V1zV2z)+V1x(C1x −C2x) + V1y(C1y −C2y) + V1z(C1z −C2z) = 0 (2.39)
j(V1xV2x + V1yV2y + V1zV2z) + k(−V 21x − V 21y − V 21z)+V2x(C1x −C2x) + V2y(C1y −C2y) + V2z(C1z −C2z) = 0 (2.40)
Enacˇbi lahko poenostavimo s preoblikovanjem v skalarne produkte:
jV⃗
2
1 +k(−V1⃗ ⋅ V2⃗) = (C⃗2 − C⃗1) ⋅ V⃗ 1
j(V⃗ 1 ⋅ V⃗ 2) +k(−V⃗ 22) = (C⃗2 − C⃗1) ⋅ V⃗ 2 (2.41)
Zdaj lahko sistem enacˇb zapiˇsemo v matricˇni obliki, kar omogocˇi enostavno resˇevanje
z numericˇnimi metodami knjizˇnice OpenCV :
⎡⎢⎢⎢⎢⎣ V⃗
2
1 −V⃗ 1 ⋅ V⃗ 2
V⃗ 1 ⋅ V⃗ 2 −V⃗ 22
⎤⎥⎥⎥⎥⎦ ⋅ {jk} = {(C⃗2 − C⃗1) ⋅ V⃗ 1(C⃗2 − C⃗1) ⋅ V⃗ 2} (2.42)
Iskana parametra potem dobimo z:
{j
k
} = ⎡⎢⎢⎢⎢⎣ V⃗
2
1 −V⃗ 1 ⋅ V⃗ 2
V⃗ 1 ⋅ V⃗ 2 −V⃗ 22
⎤⎥⎥⎥⎥⎦
−1 ⋅ {(C⃗2 − C⃗1) ⋅ V⃗ 1(C⃗2 − C⃗1) ⋅ V⃗ 2} (2.43)
Izracˇunana parametra se vstavi v enacˇbi 2.37, kar nam da iskani tocˇki P⃗ 1 in P⃗ 2. Od
najdenih tocˇk se potem uporabi le tisto, ki lezˇi na premici vogalnega zˇarka, saj odboj
zˇarka gotovo lezˇi na njej.
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Slika 2.26: Primer slike z izrazito sodcˇkasto distorzijo. Sicer ravne meje med zidaki so
navidezno ukrivljene. [18]
Slika 2.27: a) Blazinasta distorzija. b) Sodcˇkasta distorzija. [19]
2.4.5 Korekcija distorzij kamere
Opticˇna distorzija oziroma napaka lecˇe je fenomen, ki onemogocˇa rabo enostavnega
modela ”pinhole”kamere za zahtevnejˇse opticˇne aplikacije. Distorzija ne vpliva na in-
tenziteto slikovnih elementov ampak spremeni geometrijo slike. Oblikovne distorzije
delimo na radialno, ekscentricˇno, distorzijo tankih prizm in ostale. Radialna distorzija
premakne slikovne tocˇke navzven ali navznoter glede na njihov idealni polozˇaj. Nega-
tivni radialni premik se imenuje blazinasta distorzija, pozitivni premik pa sodcˇkasta
distorzija (sliki: 2.26, 2.27). Korekcija distorzije je transformacija slike, ki poskusˇa
popraviti napako lecˇe.
Osnova za korekcijo napake lecˇe je njen matematicˇni model. Naj bo (Xd, Yd) polozˇaj
popacˇene koordinate, (Xu, Yu) idealni polozˇaj nepopacˇene koordinate in (Dx,Dy) dis-








Najpopularnejˇsi model radialne distorzije je model sodih polinomov. Napako lecˇ osˇtevilcˇi
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s koeficienti distorzije ki. Cˇe predpostavimo, da je srediˇscˇe popacˇenja tocˇka (0,0), je





] [R2ki +R4k2 +R6k3 + . . .] , R =√Xd + Yd (2.45)
V vecˇini primerov so cˇleni viˇsjih redov zanemarljivi, zato uporabimo za kompenzacijo





] [1 +R2k1 +R4k2] (2.46)
Ker se po korekciji tocˇke ne preslikajo v pravokotno mrezˇo, je potrebno za izdelavo po-
pravljene slike izracˇunati vrednosti novih slikovnih elementov z uporabo interpolacije.
Za izracˇun koeficientov distorzije obstajajo sˇtevilni modeli, ki na osnovi ene ali vecˇ
vhodnih slik definiranega vzorca izracˇunajo distorzijo tocˇk. Pri iskanju vrednosti ne-
znank k1 in k2 vsaka prepoznana tocˇka prispeva dve enacˇbi, kar da predefiniran sistem.






V poglavju sta najprej predstavljena eksperimentalni sistem in uporabljena oprema.
Sledi opis kalibracije sistema, kjer sta opisana postopek dolocˇitve parametrov kamere
in dolocˇitev poti pilotnega zˇarka skozi prostor. Za tem je prikazana in obrazlozˇena
struktura napisanega programa, podrobnejˇsi opisi posameznih korakov njegove izvedbe
pa so nanizani v sledecˇih podpoglavjih. Na koncu so opisi metod, s katerimi se je
analiziralo delovanje programa in pridobilo meritve prikazane v poglavju Rezultati.
3.1 Eksperimentalni sistem
Za zajem testnih posnetkov je bil uporabljen laserski sistem podjetja Fotona SP Dyna-
mis, ki vkljucˇuje lasersko skenirno glavo in povezan zunanji modul z laserskim izvorom
(slika: 3.1). Na skenirno glavo je bila namesˇcˇena nadgradna enota z vgrajeno minia-
turno USB kamero podjetja MISUMI. Meritve so bile opravljene na belem papirju in
na kozˇi (slika: 3.2).
Slika 3.1: Fotona SP Dynamis laserski sistem [21].
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Slika 3.2: Testna postavitev: a) Nadgradna enota z vgrajeno kamero. b) Laserska
skenirna glava. c) Merjena povrsˇina.
3.1.1 Uporabljena oprema
Za zajem testnih posnetkov in njihovo obdelavo je bila uporabljena sledecˇa oprema:
1. osebni racˇunalnik
– centralna procesna enota: Intel Core i5-4570 pri 3.0 Ghz
– 4 GB RAM spomina
– Microsoft Windows 10 operacijski sistem
– Microsoft Visual Studio 16.1.5
2. USB kamera MISUMI MD-B5026
– locˇljivost zaznavala:
– 2592x1944 pix pri 15 slikah na sekundo
– 1920x1080 pix pri 30 slikah na sekundo
– goriˇscˇna razdalja:f 3.87mm, numericˇna odprtina: F2.8
– velikost slikovnih elementov: 1,4x1,4 um
3. laserski izvor Fotona SP Dynamis
– vrsta laserskega izvora: Nd:YAG valovne dolzˇine 1064 nm
4. laserska skenirna glava Fotona L-Runner
– obhodna frekvenca pilotnega zˇarka: 50 Hz
– delovno obmocˇje: 76 x 84 mm
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Slika 3.3: Kalibracijska slika pred in po korekciji distorzije.
3.2 Razvoj programske opreme
Fokus magistrske naloge je izdelava programa, ki daje sistemu informacijo o koordi-
natah in orientaciji osvetljene povrsˇine, kar omogocˇa avtomatsko korekcijo polozˇaja
laserske skenirne glave na optimalno razdaljo in rotacijo. Ta program dobi kot vhodno
informacijo sliko, ki je zajeta s kamero na skenirni glavi. Rezultat programa je razdalja
osvetljene povrsˇine od skenirne glave po opticˇni osi, ter kota njene rotacije.
Ker aplikacija zahteva delovanje v realnem cˇasu, je hitrost izvajanja programa kljucˇnega
pomena. Iz tega razloga je bil izbran programski jezikC++, ki omogocˇa visoko stopnjo
optimizacije. Za izvedbo operacij na slikah je bila uporabljena knjizˇnica OpenCV [1]
verzije 3.4.6, ki vsebuje vse pogosto uporabljane funkcije za obdelavo slik. Pisanje in
prevajanje kode je bilo opravljeno v programu Microsoft Visual Studio 2019.
3.2.1 Kalibracija kamere
Kalibracijo kamere se je izvedlo s programom Blender, ki omogocˇa izracˇun koeficientov
distorzije, na osnovi sledenja znacˇilk v posnetku ali zaporedju slik. Z vgrajeno kamero
se je posnelo 12 slik asimetricˇne mrezˇe krogov v razlicˇnih polozˇajih. Po izracˇunu
koeficientov distorzije k1 in k2 se je vse posnetke pretvorilo v nepopacˇene verzije, s
katerimi se je izvedlo vse nadaljne operacije (slika: 3.3).
Kalibracija testnih slik je dolocˇila vrednosti koeficientov distorzije kamere:
k1 = −0.374
k2 = 0.176 (3.1)
3.2.2 Zajem testnih slik
Za razvoj in testiranje programa je bil izveden zajem testnih slik, na katerih je laserska
skenirna glava osvetljevala kozˇo pri razlicˇnih pogojih in nastavitvah. Uporabljena je
bila ista kamera in skenirna glava, kot sta bili predvideni za rabo v koncˇnem sistemu, le
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Slika 3.4: Primeri testnih fotografij narejenih za pomocˇ pri razvijanju programa.
njuna medsebojna postavitev je bila drugacˇna, saj v cˇasu razvijanja algoritma sˇe ni bil
dokoncˇan sistem za pritrjevanje kamere na skenirno glavo. Najprej je bilo preizkusˇeno
zajemanje slik pri razlicˇnih nastavitvah kamere. Kot kljucˇna parametra sta se izkazala
cˇas osvetlitve, ter obcˇutljivost oziroma ISO nastavitev svetlobnega zaznavala v kameri.
Za delovanje programa je potrebno, da je na zajeti sliki vidna celotna pot pilotnega
zˇarka. Da je ta pogoj izpolnjen, mora biti cˇas zajemanja slike vsaj tako dolg, kot je
obhodni cˇas pilotnega zˇarka. S podaljˇsevanjem cˇasa zajema se povecˇa kolicˇina fotonov,
ki pristanejo na zaznavalu, kar povecˇa svetlost nastale slike. Posledicˇno je potrebno
ustrezno zmanjˇsati ISO obcˇutljivost kamere, da je na nastali sliki zadosten kontrast
med lasersko cˇrto in okolico.
Ko so bile iterativno najdene optimalne nastavitve zajemanja slik, se je naredilo serijo
testnih slik (slika: 3.4), katerih namen je pomocˇ pri razvoju in overjanju delovanja pro-
grama. Testne slike so namenoma vkljucˇevale razlicˇne motecˇe elemente, kot je neravna
povrsˇina, teksturirana povrsˇina, zelo oddaljena in zelo blizˇnja povrsˇina, kovinski od-
sevi pilotnega zˇarka, svetli in temni predmeti v ozadju ter spremenljiva svetlost scene,
s katerimi se je lahko preverilo robustnost programa pri zahtevnih robnih primerih.
3.2.3 Dolocˇitev geometrije merilnega sistema
Za triangulacijo polozˇaja s pilotnim zˇarkom osvetljene povrsˇine je potrebno dobiti
enacˇbe sˇtirih 3D premic, po katerih se sˇiri laserska svetloba vogalov sˇtirikotnika, kot ga
opisuje pilotni zˇarek. Iz premic vogalnih zˇarkov lahko dolocˇimo tudi ravnine, v katerih
se sˇiri svetloba robov sˇtirikotnika (slika: 3.5). Potrebno je tudi poznati polozˇaj, orienta-
cijo in opticˇne parametre kamere, kar omogocˇi izracˇun premice vpada svetlobe v kamero
za poljubni slikovni element. S tem je mozˇno izracˇunati kje se zˇarek/ravnina osvetlje-
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Slika 3.5: Vizualizacija poti svetlobe iz projektorja: Razlikujemo med vogali, ki so
opisani s premicami, in robovi katere opiˇsemo z ravninami.
vanja iz projektorja srecˇa z vpadnim zˇarkom iz kamere. V tocˇki njunega srecˇanja pride
do odboja od povrsˇine merjenca, torej z izracˇunom presecˇiˇscˇa dobimo koordinate tocˇke,
ki lezˇi na osvetljeni povrsˇini.
Ker proizvajalec laserske skenirne glave ne navaja podatkov o geometriji projecira-
nega pilotnega zˇarka, jo je potrebno dolocˇiti eksperimentalno. Potrebno je bilo tudi
izracˇunati vidni kot kamere za uporabljeno locˇljivost.
Za namen preracˇunov je bila za koordinatno izhodiˇscˇe izbrana referencˇna tocˇka na sre-
dini stekla laserske skenirne glave, skozi katerega sveti pilotni zˇarek. Potem je bila
s pilotnim zˇarkom osvetljena ravna testna povrsˇina na dveh znanih razdaljah (slika:
3.5), na katerih so bile zabelezˇene fizicˇne razdalje med projeciranimi vogali, ter z vgra-
jeno kamero narejeni kalibracijski sliki. Kamera je namesˇcˇena na modul z natancˇno
definiranim triangulacijskim kotom glede na opticˇno os projekcije skenirne glave. S
tem sta znana oddaljenost in kot osvetljene testne povrsˇine glede na kamero, kar je
dovolj, da iz slik dolocˇimo, kje so se projecirani vogali nahajali v prostoru z ozirom na
izbran koordinatni sistem. Za izracˇun najprej z enacˇbo 3.2 opiˇsemo testno povrsˇino
kot ravnino.
a(x − x0) + b(y − y0) + c(z − z0) = 0 (3.2)
Problem obravnavamo v koordinatnem sistemu skenirne glave z izhodiˇscˇem na refe-
rencˇni tocˇki, na sredini projekcijskega stekla. Os x je usmerjena vodoravno, os y
navpicˇno navzdol, os z pa v smer sˇirjenja svetlobe iz laserske skenirne glave. Pri za-
jemu kalibracijskih slik je bila testna povrsˇina postavljena vzporedno z ravnino x,y,




z = d (3.3)
Cˇe na sliki rocˇno zabelezˇimo koordinate slikovnih elementov, na katerih se nahajajo vo-
gali laserske cˇrte, lahko z uporabo enacˇbe 2.27 izracˇunamo koeficiente njim pripadajocˇih
premic vpadne svetlobe. Ker je vidni kot kamere sˇe neznan uporabimo priblizˇno oceno
njegove vrednosti. Polozˇaj vogalov v prostoru potem dobimo kot tocˇke, kjer premice
svetlobnih poti prebadajo ravnino testne povrsˇine. Na ravnini lezˇecˇo tocˇko T⃗ = (x, y, d),
na kateri lezˇi opazovani vogal, izenacˇimo z enacˇbo ustrezne i-te premice 2.28, kar nam
da enacˇbo 3.4. Koordinati x, y ter prosti parameter t so neznanke, znani pa so razdalja
d, krajevni vektor kamere C⃗ ter smerni vektor poti svetlobe V⃗ .
(x, y, d) = (Cx,Cy,Cz) + t ⋅ (Vx, Vy, Vz) (3.4)
Vektorsko enacˇbo 2.28 lahko resˇimo kot sistem treh enacˇb s tremi neznankami, cˇe kom-
ponente vektorjev obravnavamo locˇeno. Ker je z-koordinata iskane tocˇke znana, ima
enacˇba z komponente 3.6 le eno neznanko, kar omogocˇa izracˇun vrednosti parametra
t.
d = Cz + t ⋅ Vz (3.5)
t = d −Cz
Vz
(3.6)
Ko poznamo parameter t lahko izracˇunamo sˇe koordinati x in y:
x = Cx + t ⋅ Vx y = Cy + t ⋅ Vy (3.7)
Na tak nacˇin izracˇunamo polozˇaj vseh sˇtirih vogalov, kjer pa so ti polozˇaji napacˇni,
saj ni bila uporabljena tocˇna vrednost vidnega kota kamere, ampak le ocena. Ker so
pri zajemu testnih slik bile izmerjene fizicˇne razdalje med projeciranimi vogali, lahko
te razdalje primerjamo z razdaljami med izracˇunanimi polozˇaji vogalov. Napisan je
bil program, ki je iterativno preizkusil razlicˇne vrednosti vidnega kota in pri tem iskal
minimalno napako oziroma odstopanje med znanimi in izracˇunanimi razdaljami med
vogali. Dobljene so bile vrednosti vidnih kotov kamere:
αvodoravni = 50.6○
αnavpicni = 38.0○ (3.8)
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Z znanim vidnim kotom kamere je potem mozˇno dolocˇiti koordinate sˇtirih vogalov na
obeh razdaljah, kar nam da osem tocˇk. Iz parov tocˇk istega vogala se potem izracˇuna
premice po katerih se sˇirijo vogali projeciranega sˇtirikotnika (slika: 3.6).
Slika 3.6: Dolocˇitev poti svetlobe iz projektorja. Rdecˇa pika oznacˇuje polozˇaj kamere.
Oranzˇne in modre pike so izracˇunani polozˇaji projekcij vogalov na referencˇnih
povrsˇinah. Rumene cˇrte predstavljajo pot svetlobe, dobljeno na osnovi parov tocˇk.
Zelena pika je povprecˇno srecˇaliˇscˇe premic.
Z znanimi premicami vogalov se dolocˇi tudi ravnine v katerih se sˇiri svetloba robov
projeciranega sˇtirikotnika. Za vsak rob definiramo ravnino z uporabo tocˇk dobljenih v
prejˇsnjem koraku karakterizacije (slika: 3.6). Za prileganje ravnine na vecˇ kot tri tocˇke
(koordinate obeh prilezˇnih vogalov na obeh razdaljah), je bil razvit namenski algoritem,
ki izracˇuna povprecˇno ravnino za poljubnego sˇtevilo tocˇk (poglavje 3.2.11.1).
3.2.4 Povzetek delovanja programa
Vhodna slika se najprej obdela in pripravi za rabo v nadaljnih korakih. Za primer,
da uporabnik sistema potrebuje hitrejˇso obdelavo, je vkljucˇena mozˇnost predhodnega
zmanjˇsanja vhodne slike, kar pohitri izvedbo programa, a zmanjˇsa natancˇnost meritev.
Sledi pretvorba celosˇtevilskega zapisa slike z osmimi biti za vsak barvni kanal v 64 bitni
zapis s plavajocˇo vejico. Naslednji korak je segmentacija, katere cilj je dolocˇiti kateri
slikovni elementi pripadajo laserski cˇrti. V ta namen je uporabljenih pet operacij,
katerih rezultat so sivinske predsegmentacijske slike. Te se sesˇteje v skupno sliko, iz
katere se s pragovno operacijo dobi segmentirano binarno sliko. To se z morfolosˇkim
odpiranjem pocˇisti, nato pa so iz nje prepoznani priblizˇni polozˇaji vogalov laserske
cˇrte. Njihove koordinate so osnova za zaznavanje in aproksimacijo poteka posameznih
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Slika 3.7: Struktura programa.
38
Metodologija raziskave
Slika 3.8: Znacˇilna vhodna slika, ki je izhodiˇscˇe za nadaljno obdelavo.
robov, ki vogale povezujejo. V zadnjem koraku so izracˇunane 3D tocˇke laserske cˇrte v
prostoru, ter iz njih oddaljenost in rotacija osvetljene povrsˇine.
3.2.5 Predobdelava
Ker so nekateri v programu uporabljene operacije racˇunsko rezmeroma zahtevne, je
lahko izvedba programa relativno pocˇasna (hitrost je seveda mocˇno odvisna tudi od
zmogljivosti uporabljenega racˇunalnika). V prvem koraku dopusˇcˇa program mozˇnost
zmanjˇsanja velikosti vhodne slike (slika 3.8) na polovicˇno ali cˇetrtinsko locˇljivost, kar
zmanjˇsa sˇtevilo slikovnih elementov na cˇetrtino oziroma sˇestnajstino. Sorazmerno z
zmanjˇsanjem sˇtevila slikovnih elementov se tudi skrajˇsa cˇas izvedbe programa. Pri
tem se seveda zavrzˇe podatke in zmanjˇsa tocˇnost rezultata, kar je potrebno uposˇtevati
pri izbiri stopnje zmanjˇsanja slike. Za zmanjˇsanje je uporabljena funkcija pyrDown [22].
Sledi pretvorba slike v locˇene barvne kanale, zapisane z 64 bitnimi vrednostmi s pla-
vajocˇo vejico. Taksˇen zapis omogocˇa bolj tocˇno shranjevanje rezultatov operacij, kot
je prostorsko filtriranje. V prvotnem zapisu je intenziteta slikovnega elementa v enem
barvnem kanalu zapisana z 8-bitno tocˇnostjo, kar predstavljamo s celimi sˇtevili med
0 in 255. Po pretvorbi v sˇtevila s plavajocˇo vejico so vrednosti deljene z 255, kar
jih premakne v razpon med 0 in 1, niso pa omejena na to obmocˇje. Operacije, kot
je odvajanje, ustvarijo sliko, na kateri imajo slikovni elementi lahko tudi negativno
vrednost.
3.2.6 Segmentacija
Cilj segmentacije je dolocˇiti kateri slikovni elementi na sliki so del laserske cˇrte. Pri
iskanju najprimernejˇsega filtra se je izkazalo, da nobena operacija sama po sebi ni zado-
stna za robustno segmentacijo. Iz tega razloga je izvedenih vecˇ operacij, katerih izhod
je kombiniran. Vsaka operacija da kot rezultat sivinsko predsegmentacijsko sliko, katere
intenziteta slikovnih elementov predstavlja njihovo nepripadnost laserski cˇrti. Drugacˇe
povedano, blizˇje kot je vrednosti slikovnega elementa 0, vecˇja je (ocenjena) verjetnost,
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da ta slikovni element pripada laserski cˇrti. Dobljene sivinske predsegmentacijske slike
se najprej pomnozˇijo z nastavljeno utezˇjo, kar omogocˇa nadzor nad njihovim vplivom
na segmentacijo, nato pa se sesˇtejejo v skupno sliko. Prednost taksˇnega pristopa je,
da maksimalno izkoristi informacije, ki jih posamezna operacija prispeva. Uporabljene
operacije so:
– Mejna operacija na invertiranem rdecˇem kanalu.
– Transformacija barvnega prostora.
– Razlika odtenka v HSV prostoru.
– Pasovno frekvencˇno filtriranje.
– Filtriranje odtenka in nasicˇenja.
Po sesˇtevanju je iz skupne predsegmentacijske slike pridobljena binarna segmentirana
slika z uporabo pragovne operacije.
Opisi segmentacijskih operacij
3.2.6.1 Pragovna operacija na invertiranem rdecˇem kanal
Pilotni zˇarek je na slikah viden kot rdecˇ pas, ki je lahko na sredini dovolj svetel da
preide v belo. Ta pa je v rdecˇem barvnem kanalu videti enostavno kot svetel pas. Ker
je v zˇeljenem izhodu algoritma laserska cˇrta temna, se najprej sliko rdecˇega kanala
invertira:
g(x, y) = f(x, y) ⋅ (−1) + 1 (3.9)
Nato se na sliki izvede mejno operacijo [23] tipa to zero, ki vse slikovne elemente z
intenziteto manjˇso od mejne nastavi na nicˇ, s cˇimer dobimo sliko 3.9.
Slika 3.9: Rezultat mejne operacije na invertiranem rdecˇem kanalu vhodne slike. Vsi
slikovni elementi z inteziteto manjˇso od mejne so nastavljeni na nicˇ.
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3.2.6.2 Preslikava barvnega prostora
Druga operacija izracˇuna vrednosti slikovnih elementov izhodne slike kot obtezˇeno
vsoto intenzitet istolezˇecˇih slikovnih elementov iz rdecˇega, modrega in zelenega barv-
nega kanala. Uporabljene utezˇi so bile dobljene skozi iterativni proces poskusˇanja.
Transformacija je:
g(x, y) = R(x, y) ⋅ (−5) +G(x, y) ∗ (2.1) +B(x, y) ∗ (1.8) (3.10)
Sledi normalizacija, v kateri se dobljeno sliko linearno preslika v razpon od 0 do 1, s
funkcijo normalize [24]. Slika 3.10 je rezultat drugega algoritma.
Slika 3.10: Normaliziran rezultat kalibrirane preslikave iz barvne slike.
3.2.6.3 Razlika odtenka v HSV prostoru
S pretvorbo slike v HSV oziroma Hue-Saturation-Value prostor, lahko dostopamo do
njenega hue kanala, katerega intenziteta slikovnih elementov predstavlja njihov odte-
nek. Ker iˇscˇemo regije rdecˇe barve, je potrebno da rdecˇi odtenki povzrocˇijo na izhodni
sliki vrednosti blizu nicˇ, z oddaljevanjem od rdecˇih odtenkov pa na izhodu pricˇakujemo
ustrezno viˇsje vrednosti. Za izdelavo izhodne slike je potrebno izracˇunati razdaljo (ozi-
roma razliko) med odtenkom slikovnega elementa in vrednostjo rdecˇega odtenka, kjer
rdecˇi barvi ustreza vrednost odtenka 0. Pri tem je potrebno uposˇtevati, da je v HSV
barvnem prostoru odtenek krozˇen, kar pomeni, da pri prehodu cˇez maksimalno vrednost
odtenka (v tem primeru 179) preide ta nazaj na nicˇ. Za izracˇun vrednosti slikovnih
elementov izhodne slike je uporabljena enacˇba 3.11, s katero je dobljena slika 3.11.
g(x, y) = −(∣H(x, y) − 90∣ − 90) (3.11)
Na koncu se izhodno sliko sˇe deli z 90, kar skrcˇi razpon njenih vrednosti slikovnih
elementov na obmocˇje od 0 do 1.
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Slika 3.11: Vizualizacija razlike med odtenkom slikovnih elementov in iskanim
odtenkom rdecˇe.
3.2.6.4 Pasovno frekvencˇno filtriranje
Pri pasovnem frekvencˇnem filtriranju (ang. Difference of Gaussians) izkoriˇscˇamo raz-
meroma konstantno sˇirino laserske cˇrte na tipicˇnih slikah. Izhodno sliko dobimo tako,
da med seboj odsˇtejemo dve sliki, ki sta bili narejeni s prostorskim filtriranjem rdecˇega
kanala. Pri filtriranju slik sta uporabljeni Gaussovi jedri z razlicˇnimi vrednostmi si-
gme. S poskusˇanjem sta bili najdeni vrednosti sigme, s katerimi je laserska cˇrta najbolj
izpostavljena. V zadnjem koraku je izhodna slika sˇe normalizirana v razpon od 0 do 1
(slika 3.12).
Slika 3.12: Rezultat pasovnega frekvencˇnega filtriranja. Poleg laserske cˇrte so
izpostavljeni tudi drugi elementi slike, ki imajo podobno prostorsko frekvenco.
3.2.6.5 Filtriranje odtenka in nasicˇenja
Ta metoda uporablja dva sorodna postopka, ki sta zaradi podobnosti opisana skupaj,
sicer pa se izvajata locˇeno, njuna rezultata pa sta na koncu sesˇteta.
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Slika 3.13: Koraki filtriranja odtenka in nasicˇenja, od zgoraj navzdol: Levi stolpec: 1)
Slika z odtenkom nastavljenim na nicˇ. 2) Razlika prvotne in modificirane slike. 3)
Moder kanal prve razlike. 4) Zelen kanal prve razlike. Desni stolpec: 1) Slika z na nicˇ
nastavljenim nasicˇenjem. 2) Razlika druge modificirane in izvorne slike. 3) Zelen
kanal druge razlike. 4) Rdecˇ kanal druge razlike.
Pri prvem postopku je pretvorjena vhodna barvna slika v HSV zapis, se ji nastavi
vrednost kanala ”odtenek”(ang. hue) na 0, nakar je pretvorjena nazaj v RGB zapis.
Dobljeno sliko se potem odsˇteje od prvotne barvne slike. Na modrem kanalu dobljene
slike izstopa laserska cˇrta in nekaj elementov ozadja, na njenem zelenem kanalu pa je
prisotno samo ozadje, brez laserske cˇrte. Cˇe odsˇtejemo od njenega modrega kanala njen
zelen kanal dobimo sliko, na kateri imajo visoke vrednosti le slikovni elementi laserske
cˇrte.
Drug postopek je podoben, s tem da se v HSV zapis pretvorjeni sliki nastavi na 0
kanal ”nasicˇenost”(ang. hue). Po pretvorbi nazaj v RGB zapis se od modificirane
slike odsˇteje prvotno barvno sliko. Laserska cˇrta je potem izrazˇena na zelenem kanalu,
od katerega se odsˇteje rdecˇ kanal (slika: 3.13). Po izvedbi obeh postopkov je dobljen
rezultat algoritma s sesˇtetjem njunih rezultirajocˇih slik, normalizacijo vsote v razpon
od 1 do 0, in inverzijo vrednosti slikovnih elementov(slika: 3.14).
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Slika 3.14: Rezultat obdelave slike s filtriranjem odtenka in nasicˇenja.
3.2.6.6 Sesˇtevanje in mejna operacija
V naslednjem koraku se sesˇteje izhodne slike ocenjevalnih algoritmov (slika 3.15) in se
na vsoti opravi enostavna mejna operacija, katere rezultat je binarna slika 3.16. Slikovni
elementi, ki so po sesˇtevanju imeli vrednost manjˇso od mejne, povzrocˇijo v binarni sliki
osvetljeno tocˇko (z vrednostjo 1), ostali pa temno (vrednost 0). Rezultirajocˇa binarna
slika predstavlja tocˇke in obmocˇja, ki bi lahko pripradala sliki laserske cˇrte.
Slika 3.15: Vsota izhodnih slik predsegmentacijskih algoritmov. Po sesˇtevanju se na
sliki izvede mejna operacija, s katero se slikovne elemente z intenziteto pod mejno
vrednostjo nastavi na nicˇ in s tem izbere za nadaljno obdelavo.
3.2.7 Prepoznavanje laserske cˇrte
Po segmentaciji je pred bolj natancˇnim dolocˇanjem poteka laserske cˇrte potrebno pre-
poznati priblizˇno kje na sliki se laserska cˇrta nahaja. V ta namen se najprej binarna
slika segmentacije dodatno obdela ter se iz nje prepozna grobo konturo laserske cˇrte.
Iz nje se potem dolocˇi priblizˇne koordinate vogalov laserske cˇrte, nakar se jih sortira
glede na njihov polozˇaj v pravokotniku.
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Slika 3.16: Binarna slika, kjer so osvetljeni samo slikovni elementi, ki so bili pri
segmentaciji zaznani. Osvetljena obmocˇja predstavljajo povrsˇine kjer bi se lahko
nahajala iskana laserska cˇrta.
Slika 3.17: Segmentirana slika 3.16 po morfolosˇkem odpiranju.
3.2.7.1 Morfolosˇko odpiranje
Pred zaznavanjem kontur se na binarni sliki zaporedno izvede morfolosˇko erozijo in
nato dilacijo, kombinacija ki se imenuje tudi morfolosˇko odpiranje [25]. S tem se izbriˇse
majhna obmocˇja osvetljenih tocˇk, in nekoliko zgladi konture vecˇjih obmocˇij (slika 3.17),
s cˇimer se mocˇno izboljˇsa kvaliteto naknadno zaznanih kontur. Zaradi simetricˇnosti je
pri obeh operacijah za strukturirni element uporabljen krog.
3.2.7.2 Priblizˇno lociranje vogalov
Po obdelavi binarne slike segmentacije, se na njej poiˇscˇe vse konture, oziroma meje
med svetlimi in temnimi obmocˇji z uporabo funkcije findContours [26]. Ta vrne vse na
sliki najdene konture, vsako zapisana kot vektor vseh tocˇk, ki lezˇijo na njej. Najdene




Slika 3.18: Zaznavanje priblizˇnega polozˇaja vogalov. Z odebeljeno cˇrto so oznacˇene
prvotno zaznane in povezane konture, ter njihova konveksna verzija. Krogi oznacˇujejo
priblizˇne polozˇaje vogalov. Radiji krogov predstavljajo polozˇaj vogala. Od
najmanjˇsega do najvecˇjega: zgornji-levi, zgornji-desni, spodnji-desni, spodnji-levi.
Iz vektorja tocˇk, ki opisuje zunanjo konturo laserske cˇrte, se dolocˇi priblizˇne koordinate
njenih sˇtirih vogalov z uporabo Ramer-Douglas-Peuckerjevega algoritma [28], ki vzame
kot vnos tocˇke konture, in vrne aproksimirano konturo z zmanjˇsanim sˇtevilom tocˇk.
Mera redukcije sˇtevila tocˇk je odvisna od parametra epsilon, ki dolocˇa maksimalno do-
voljeno odstopanje nove konture od stare. V programu je parameter epsilon iterativno
spreminjan, dokler nima nova kontura tocˇno sˇtiri tocˇke. Te tocˇke so prvi priblizˇki ko-
ordinat vogalov. Ker so bili ti vogali zaznani na zunanji konturi laserske cˇrte se izvede
sˇe korekcijo, ki premakne tocˇke proti njihovem skupnem srediˇscˇu za izbran odstotek
njihove razdalje do njega.
Vogale se nato sortira glede na njihov polozˇaj v sliki tako, da je opredeljeno kateri od
vogalov je levi-zgornji, levi-spodnji, desni-zgornji in desni-spodnji. Najprej se vsakemu
vogalu presˇteje od koliko drugih vogalov ima vecˇjo koordinato u, in od koliko ima vecˇjo
koordinato v. Sortiranje sledi principu: cˇe ima vogal u koordinato vecˇjo od vsaj dveh
vogalov spada med desna vogala, v nasprotnem primeru pa med leva. Na enak nacˇin
se dolocˇi ali je vogal zgornji ali spodnji glede na to, ali ima v koordinato vecˇjo od vsaj
dveh vogalov ali ne. Rezultat so ustrezno sortirani priblizˇki koordinat vogalov laserske
cˇrte (slika: 3.18).
3.2.8 Zaznavanje poteka laserske cˇrte
Ko so znane priblizˇne koordinate vogalov je lahko bolj natancˇno dolocˇen potek vsakega
od sˇtirih robov laserske cˇrte. Osnova za zaznavanje njenega poteka je skupna sivinska
slika dobljena iz predsegmentacijskih operacij, katero pa se sˇe dodatno mehcˇa preko
filtriranja z Gaussovim jedrom. Za vsak par vogalov se vzdolzˇ pasu med njima zaznan
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Slika 3.19: Rezultat zaznavanja poteka laserske cˇrte. Krogi oznacˇujejo priblizˇne
polozˇaje vogalov, med katerimi lezˇijo obmocˇja, kjer se zaznava potek cˇrte. Vsaka
tocˇka predstavlja en najden minimum v ozkem precˇnemu segmentu opazovanega
obmocˇja.
zaporedje tocˇk, ki oznacˇuje sredino med njima lezˇecˇe laserske cˇrte. Tocˇke so zaznane z
iskanjem minimumov v ozkih segmentih nanizanih vzdolzˇ daljice med vogaloma (slika:
3.19).
3.2.8.1 Ekstrapolacija poteka laserske cˇrte
Ker je triangulacijski kot med projektorjem in kamero izrazit le v eni smeri, lahko brez
vecˇje napake na tocˇke levega in desnega robu prilegamo premici, kar je izvedeno s funk-
cijo fitLine [29]. Ob ukrivljenosti osvetljene povrsˇine sta lahko zgornji in spodnji rob
tudi ukrivljena zaradi cˇesar je implementirana mozˇnost, da se na njiju prilega ali pre-
mico ali polinom. V prid stabilnosti v ekstrapolirani regiji je bila izbrana kvadraticˇna
aproksimacija. Za izracˇun koeficientov aproksimiranega polinoma je uporabljena me-
toda prileganja z najmanjˇsimi kvadrati opisana v poglavju 2.3.6.2.
Ko so vsi robovi analiticˇno aproksimirani je mozˇno iz njihovih ekstrapolacij dobiti
presecˇiˇscˇa, na katerih se nahajajo vogali. Ukrivljena robova sta aproksimirana s pa-
rabolo po enacˇbi 3.12, ki uporablja koeficiente, ki so bili izracˇunani z enacˇbo 2.17.
Navpicˇna robova, sta aproksimirana s premico, katere koeficienta se izracˇuna s funk-
cijo fitLine, in je opisana z enacˇbo 3.13.
v(u) = a2u2 + a1u + a0 (3.12)
v(u) = b1u + b0 (3.13)
Cˇe izenacˇimo enacˇbi 3.12 in 3.13, dobimo enacˇbo za izracˇun presecˇiˇscˇ aproksimacij
robov:





Ker ima parabola lahko s premico dve presecˇiˇscˇi, nam da enacˇba dve vrednosti u1,2,
kateri vstavimo v enacˇbo 3.13. Za dobljeni tocˇki (u1, v1) in (u2, v2) izracˇunamo njuni
razdalji do prej dolocˇenega priblizˇnega polozˇaja vogala. Iskano presecˇiˇscˇe je v tisti
tocˇki, ki je vogalu blizˇje. Cˇe je aproksimacija poteka robov dovolj tocˇna, potem lezˇi
izracˇunano presecˇiˇscˇe na sredini vogalov (slika: 3.20).
Slika 3.20: Dolocˇitev polozˇaja vogalov iz presecˇiˇscˇ ekstrapoliranih potekov robov.
levo) Aproksimacija vodoravnih robov s parabolo. desno) Aproksimacija vseh robov s
premicami.
3.2.9 Uspesˇnost segmentacije
Za pravilno delovanje programa se je izkazal kot kljucˇen dejavnik uspesˇnost segmen-
tacije vhodne slike. Cˇe je slika pravilno segmentirana, program vedno uspesˇno zazna
potek laserske cˇrte. Nastavitve parametrov segmentacijskih algoritmov so bile rocˇno
nastavljene na vrednosti, pri katerih je segmentacija na uspesˇna vseh testnih slikah.
Nastavitve, od katerih zavisi uspesˇnost segmentacije so:
1. Specificˇne nastavitve segmentacijskih algoritmov:
– Meja pragovne operacije na rdecˇem kanalu slike.
– Velikost jedra pri pasovnem frekvencˇnem filtriranju.
– Ciljni odtenek v izracˇunu razlike odtenkov.
– Koeficienti transformacije barvnega prostora.
2. Utezˇi segmentacijskih algoritmov.
3. Meja pragovne operacije skupne slike segmentacijskih algoritmov.
4. Velikost jeder pri morfolosˇkem odpiranju segmentirane slike.
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Poskusi so pokazali, da je mozˇno enostavno najti uporabne vrednosti nastavitev se-
gmentacijskih algoritmov. Drugacˇe je pri preostalih nastavitvah, katerih optimalne
vrednosti zavisijo od lastnosti vhodne slike. Iz tega razloga je bila izvedena analiza
uspesˇnosti segmentacije z razponom razlicˇnih nastavitev.
Za vsako preizkusˇeno vrednost analizirane nastavitve se je izvedel program na seriji
vhodnih slik. Ker so slike znotraj ene serije bile zajete v enakih pogojih, bi program
v idealnem primeru za vse slike podal identicˇen rezultat. Za kriterij ponovljivosti
izracˇunov je bil izbran standardni odklon dobljenih koordinat tocˇk na laserski cˇrti. Za
tocˇke navpicˇnih robov se je racˇunal odklon u koordinat, tocˇkam na vodoravnih robovih
pa odklon v koordinat:
σv =¿ÁÁÀ 1
N − 1 N∑i=1(vi − v¯)2 σh =
¿ÁÁÀ 1
N − 1 N∑i=1(ui − u¯)2 (3.15)
Locˇeno so bili izracˇunani standardni odkloni vseh sˇtirih robov z uporabo tocˇk dobljenih
iz celotne serije slik. Vsota standardnih odklonov je ocena ponovljivosti izracˇuna. Cˇe
je uporabljena vrednost nastavitve ustrezna, se dobljeni polozˇaji tocˇk od slike do slike
ne spreminjajo bistveno, in je dobljena nizka vrednost standardnih odklonov koordinat.
Pri neustreznih nastavitvah se polozˇaji tocˇk med slikami nakljucˇno spreminjajo, kar se
izrazi kot visoka vrednost standardnega odklona koordinat.
3.2.9.1 Meja pragovne operacije na skupni sliki segmentacijskih algoritmov
Vsak segmentacijski algoritem prispeva sivinsko sliko, ki jo lahko razumemo kot oceno
pripadnosti slikovnih elementov k laserski cˇrti. Te slike se sesˇtejejo v skupno pred-
segmentacijsko sliko, iz katere se dobi binarna slika segmentacije z uporabo pragovne
operacije. Vrednost meje pri tej pragovni operaciji je parameter z najvecˇjim vplivom
na uspesˇnost izvedbe segmentacije in posledicˇno programa. Iz slike 3.21 je razviden
uporabni razpon vrednosti meje. Uspesˇna segmentacija je bila dosezˇena na vseh sli-
kah, cˇe je bila vrednost meje pragovne operacije v obmocˇju od 30 do 53 procentov
maksimalne intezitete.
3.2.9.2 Velikost jedra pri morfolosˇkem odpiranju segmentirane slike
Morfolosˇko odpiranje segmentirane slike zahteva velik delezˇ cˇasa izvedbe programa. Za
izvedbo morfolosˇkega odpiranja slike potreben cˇas je mocˇno odvisen od velikosti upora-
bljenega strukturirnega elementa oziroma jedra, kjer uporaba vecˇjega jedra potrebuje
daljˇsi cˇas izvedbe. V interesu cˇim hitrejˇsega izvajanja programa je zˇelja uporabiti
najmanjˇso velikost jedra, ki sˇe zagotavlja zanesljivo delovanje programa. Standardni
odklon rezultatov obdelave serij slik pri razlicˇnih velikostih jeder je prikazan na sliki
3.22, na kateri vidimo, da morfolosˇko odpiranje nima bistvenega vpliva na uspesˇnost
segmentacije.
Ima pa velikost jedra pri odpiranju vpliv na maksimalne in minimalne uporabne vre-
dnosti meje segmentacije (slika: 3.23). Z vecˇanjem jedra se razpon uporabnih vrednosti
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Slika 3.21: Ovrednotenje ponovljivosti zaznavanja laserske cˇrte v odvisnosti od izbire
mejne vrednosti pri pragovni operaciji pred-segmentacijske skupne slike. V razponu
od 30 do 53 najdemo obmocˇje, kjer je segmentacija uspesˇna na vseh serijah.
Slika 3.22: Ovrednotenje izbire velikosti jedra pri odpiranju slike segmentacije.
prestavi viˇsje, ni pa bistveno razsˇirjen. Iz tega lahko sklepamo, da morfolosˇko odpiranje
nima velikega doprinosa k izvedbi programa.
3.2.9.3 Utezˇi predsegmentacijskih algoritmov
Vsak predsegmentacijski algoritem ima nastavljivo utezˇ, ki nadzira vpliv tega algo-
ritma na skupno predsegmentacijsko sliko. Za vsako serijo slik je bila izvedena analiza
ponovljivosti ob spreminjanju utezˇi algoritmov. Z izjemo spreminjane utezˇi, so bile
utezˇi algoritmov konstantne (preglednica: 3.1).
Analiza pokazˇe, da je za utezˇi sprejemljivo sˇiroko obmocˇje, in da jim je mozˇno izbrati
vrednosti pri katerih so ustrezne za obdelavo vseh testnih posnetkov (slika: 3.24) Vi-
dimo, da ima bistven vpliv izbira utezˇi za filtriranje nasicˇenja, za katero je optimalno,
da ima utezˇ z vrednostjo vsaj 6.
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Slika 3.23: Vpliv velikosti jedra pri odpiranju na razpon uporabnih vrednosti meje pri
segmentaciji. Podatki so pridobljeni iz slik serij 1 in 2.
Slika 3.24: Ovrednotenje vpliva utezˇi segmentacijskih algoritmov na uspesˇnost
segmentacije. Od vrha navzdol so nanizani rezultati za serijo 1, 2 in 3.
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Preglednica 3.1: Privzete vrednosti utezˇi segmentacijskih podalgoritmov.
Algoritem Utezˇ
Mejna operacija na rdecˇem kanalu 3
Razlika HSV odtenka 2
Pasovno frekvencˇno filtriranje 3
Preslikava barvnega prostora 2
Filtriranje odtenka in nasicˇenja 10
3.2.10 Triangulacija
Ko so na sliki prepoznani slikovni elementi, na katerih se nahaja laserska cˇrta in njeni
vogali, je mozˇno izracˇunati koordinate tocˇk na merjeni povrsˇini. Triangulacija na osnovi
koordinat vogalov je izvedena s postopkom opisanim v poglavju (2.4.4) in da sˇtiri tocˇke.
Pri zaznavanju poteka laserske cˇrte je sˇtevilo zaznanih koordinat odvisno od dolzˇine
cˇrte. Iz koordinat preko triangulacije (poglavje: 2.4.3) dobimo oblak tocˇk (slika: 3.25).
Dobljene tocˇke so uporabljene za izracˇun oddaljenosti in rotacije merjene povrsˇine.
Slika 3.25: Primer oblaka tocˇk dobljenega z obdelavo ene slike.
3.2.10.1 Preverba 3D preslikave
Tocˇnost rezultatov triangulacije je mocˇno odvisna od pravilnosti parametrov:
– Polozˇaj kamere v izbranem koordinatnem sistemu (Cx,Cy,Cz).
– Rotacija kamere v izbranem koordinatnem sistemu φx, φy in φz.
– Goriˇscˇna razdalja kamere f , oziroma vodoravni in navpicˇni kot njenega vidnega polja
αh in αv.
– Koeficienti distorzije kamere k1 in k2.
– Razdalja do referencˇnih povrsˇin med karakterizacijo sistema d1 in d2.
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Ker ni bilo mozˇno izmeriti ali pridobiti vseh parametrov z visoko stopnjo natancˇnosti, je
bil koncipiran preizkus, ki preverja ali odstopanja v rezultatih izvirajo iz nepopolnosti
v algoritmu ali iz netocˇnosti vhodnih parametrov. V odprtokodnem programskem
paketu za vizualizacije Blender [30] so bili pripravljeni kontrolni posnetki s tocˇno znano
postavitvijo elementov. Ker so tako izdelane upodobitve povsem sinteticˇne, so lahko
pripravljene z natancˇno definiranimi parametri kamere in brez distorzij (slika: 3.26).
Sintetizirani sliki sta bili obdelani s programom, ki je na njih zaznal lasersko cˇrto (slika:
3.27) in izracˇunal njen polozˇaj v prostoru.
Slika 3.26: S programom Blender sintetizirani sliki, z razlicˇno oddaljenima
povrsˇinama.
Slika 3.27: Zaznan potek laserske cˇrte na sintetiziranih slikah.
Vnos sintetiziranih slik v program je pokazal, da triangulacija deluje v skladu s pricˇakovanji
in s tem da je kvaliteta rezultatov odvisna od tocˇnosti parametrov, ter zmozˇnosti pro-
grama, da pravilno prepozna potek robov laserske cˇrte (slika: 3.28).
3.2.11 Izracˇun oddaljenosti in rotacije merjene povrsˇine
Ko so z uporabo triangulacije izmerjene koordinate n tocˇk, ki lezˇijo na merjeni povrsˇini,
je potrebno iz njih dolocˇiti oddaljenost in rotacijo povrsˇine relativno na lasersko ske-
nirno glavo. Ker uporabljen koordinatni sistem lezˇi neposredno na opticˇnem steklu
skenirne glave lahko za oddaljenost merjene povrsˇine d vzamemo kar povprecˇno z ko-
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Slika 3.28: Izracˇunani polozˇaji tocˇk v prostoru na osnovi sintetiziranih vhodnih slik.
ordinato izmerjenih tocˇk:
P⃗ i = (xi, yi, zi)
d¯ = 1n ∑ni=1 zi (3.16)
Rotacija povrsˇine glede na skenirno glavo je merjena s kotoma φx in φy, ki oznacˇujeta
zasuk normalnega vektorja povrsˇine V⃗ n glede na z os koordinatnega sistema. Za izracˇun
zasuka normalnega vektorja je potrebno najprej na izmerjene tocˇke prilegati ravnino,
kar je dosezˇeno z metodo opisano v podpoglavju 3.2.11.1. Po prileganju je dobljena
enacˇba ravnine v obliki:
ax + by + cz = 1 (3.17)
Normalni vektor ravnine V⃗ n ima vrednosti komponent enake koeficientom ravnine:
V⃗ n = (vx, vy, vz) = (a, b, c) (3.18)
Vektor tvori s svojo projekcijo na ravnino pravokotni trikotnik. Razmerje med dolzˇino
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Slika 3.29: Rotacija merjene povrsˇine glede na z os je opisana s kotoma φx in φy.
vektorja in dolzˇino njegove projekcije na ravnino je enako kosinusu kota med vektorjem
in ravnino (slika: 3.29). Kota φx in φy se potem izracˇuna:
φx = arccos √v2x + v2z√
v2x + v2y + v2z (3.19)
φy = arccos √v2y + v2z√
v2x + v2y + v2z (3.20)
3.2.11.1 Izracˇun povprecˇne ravnine za n > 3 tocˇk
Za prileganje ravnine na poljubno sˇtevilo tocˇk obstaja vecˇ pristopov, ki se razlikujejo
predvsem v izbiri vrednosti, ki je minimizirana (vsota vertikalnih razdalj tocˇk do rav-
nine, vsota kvadratov pravokotnih razdalj...). Zaradi enostavnosti izvedbe in majhnega
sˇtevila vhodnih tocˇk je bil zamiˇsljen enostavnejˇsi pristop, ki temelji na povprecˇenju.
Najprej se vsaki kombinaciji treh tocˇk iz vhodnega nabora izracˇuna normalni vektor
njihove ravnine. Cˇe za tri tocˇke T1, T2 in T3 predpiˇsemo krajevne vektorje r1⃗, r2⃗ in r3⃗,
lahko z razlikami teh krajevnih vektorjev dobimo nove vektorje, ki lezˇijo na isti ravnini
kot tocˇke:
v⃗1 = r⃗2 − r⃗1
v⃗2 = r⃗3 − r⃗1 (3.21)
Vektorski produkt dobljenih vektorjev v⃗1 in v⃗2 nam da novi vektor, ki je pravokoten
na ravnino tocˇk T1, T2 in T3:
v⃗n = v⃗1 × v⃗2 (3.22)
55
Metodologija raziskave
Normalni vektor v⃗n se potem normalizira, kar mu spremeni dolzˇino na 1. Vektorje se
normalizira tako, da se jih deli z lastno dolzˇino, ki pa je kvadratni koren vsote kva-
driranih komponent vektorja. V primeru, da je njegova z komponenta negativna, se
dobljeni vektor mnozˇi z (−1). Tako je zagotovljeno, da je orientacija vseh izracˇunani
normalni vektorjev neodvisna od zaporedja vhodnih tocˇk (to je relevantno zaradi upo-
rabe vektorskega produkta).
Ko so izracˇunani vsi normalni vektorji vseh mozˇnih ravnin iz nabora tocˇk, se dolocˇi
povprecˇni normalni vektor:
v⃗p = ∑ v⃗n,i
N
(3.23)




Podobno se dolocˇi tudi tezˇiˇscˇe vseh tocˇk:
T⃗ p = ∑ T⃗ i
N
(3.25)
Povprecˇna ravnina lezˇi na tezˇiˇscˇu tocˇk T⃗ p in je pravokotna na povprecˇni normalni
vektor v⃗p. Koeficienti parametricˇne enacˇbe ravnine so enaki komponentam ravnini
normalnega vektorja v⃗p. Manjkajocˇi koeficient d dobimo, cˇe vstavimo koordinate tocˇke
Tp, ki lezˇi na iskani ravnini.
ax + by + cz = d
vpxTpx + vpyTpy + vpzTpz = d (3.26)
Ker se v ostalih izracˇunih uporablja parametricˇno enacˇbo ravnine oblike, v kateri je









4 Rezultati in diskusija
V tem poglavju so predstavljene ugotovitve o delovanju programa na osnovi testnih
posnetkov, na katerih katerih je dejanska oddaljenost in rotacija merjene povrsˇine znana
in konstantna. Najprej so predstavljena opazˇanja v zvezi z uspesˇnostjo segmentacije,
nato so primerjani rezultati meritev razdalje in rotacije povrsˇine na osnovi vogalnih in
robnih tocˇk. Program je bil preizkusˇen na treh serijah slik, ki se razlikujejo v izbiri
merjene povrsˇine in locˇljivosti zajema (slika: 4.1)
1. serija - osvetljena povrsˇina: dlan, locˇljivost: 800 x 600 pix, 80 slik
2. serija - osvetljena povrsˇina: papir, locˇljivost: 800 x 600 pix, 210 slik
3. serija - osvetljena povrsˇina: papir, locˇljivost: 1600 x 900 pix, 107 slik
Vsem slikam je bilo pred vnosom v program odstranjeno popacˇenje zaradi napake lecˇe
kamere z uporabo programskega paketa Blender.
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Slika 4.1: Tipicˇne slike prve, druge in tretje serije.
4.1 Obdelava slike
4.1.1 Izid segmentacije
Z ustrezno izbranimi vrednostmi nastavitev je program zmozˇen segmentirati vse slike
iz testnih serij in vecˇino ostalih poskusnih slik, kjer pa najzahtevnejˇsih primerov ni bilo
mozˇno obdelati brez rocˇnih korekcij parametrov. Ker je uspesˇno izvedena segmentacija
kljucˇna za pravilno zaznavanje laserske cˇrte, bi bilo smiselno v nadaljnem razvoju raz-
iskati mozˇnosti samodejnega kalibriranja programa med tekom. Optimalne vrednosti
nastavitev so:
Preglednica 4.1: Optimalne vrednosti nastavitev
parameter operacije vrednost
utezˇ pragovne operacije na rdecˇem kanalu 3
utezˇ razlike odtenka 5
utezˇ frekvencˇnega pasovnega filtra 2
utezˇ preslikave barvnega prostora 2
utezˇ filtriranja odtenka in nasicˇenja 10
meja segmentacijske pragovne operacije 40%
velikost strukturirnega elementa morfolosˇkega odpiranja 5 pix
Za tezˇavne so se izkazale slike sivega papirja, na katerih je bila segmentacije uspesˇna
za priblizˇno polovico vseh slik (slika: 4.2). Za zanesljivejˇse delovanje je bila potrebna
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Slika 4.2: Siv papir je izmed posnetih povrsˇin ustvaril slike, ki so bile za segmentacijo
najzahtevnejˇse. Prikazan je rezultat obdelave dveh zaporedno zajetih slik. Desna
slika je bila neuspesˇno segmentirana (desna vogala nista bila zaznana), zaradi cˇesar je
program iskal robne tocˇke na napacˇnem mestu.
viˇsja vrednost utezˇi operacije z razliko odtenka, ki pa je onemogocˇila zaznavanje cˇrte
na kozˇi. Cˇeprav detekcija cˇrte na taksˇnem papirju ni zanimiva za namenjeno koncˇno
aplikacijo, je pa pri tem bila izpostavljena potreba po nadaljnih preizkusih sistema na
kozˇi razlicˇnih odtenkov.
V primeru da pride do napake segmentacije, se ta pojavi na enega od dveh nacˇinov. Ob
prestrogi segmentaciji dobljena kontura ne vsebuje vseh vogalov (slika: 4.3), medtem
ko preblaga segmentacija vkljucˇi v konturo tudi obmocˇja izven cˇrte, kar onemogocˇi
pravilno zaznavanje poteka laserske cˇrte v naslednjem koraku (slika: 4.4).
Slika 4.3: leva) Zaradi prestroge segmentacije niso zaznani vsi vogali laserske cˇrte, kar
onemogocˇi pravilno izvedbo nadaljnih korakov.
Tako zanesljivost kot tudi cˇas izvedbe segmentacije je mozˇno enostavno izboljˇsati z
obrezovanjem vhodne slike na obmocˇje, v katerem se ob normalnem delovanju laserska
59
Rezultati in diskusija
cˇrta nahaja. Ta korak ni bil implementiran v interesu preizkusˇanja algoritma v cˇim
zahtevnejˇsih pogojih.
Slika 4.4: Zaradi prenizkega praga pri segmentaciji so na binarni sliki zaznana tudi
obmocˇja izven laserske cˇrte, ker so prevelika, da bi bila med morfolosˇkim odpiranjem
odstranjena. Posledicˇno je zaznana kontura napacˇne oblike.
4.1.2 Zaznavanje poteka laserske cˇrte
Slika laserske cˇrte je ustvarjena s hitrim premikanjem laserske pike pilotnega zˇarka.
Zaradi relativno dolgega cˇasa osvetlitve zaznavala, se slika laserske pike ”razmazˇe”in
lahko vidimo njeno celotno pot. Na vogalih se laserska pika upocˇasni, da lahko med
tem usmerjevalna optika spremeni smer. Ker zajemanje slik ni usklajeno z gibanjem
pike, je laserska cˇrta na vsaki sliki nekoliko drugacˇna (slika: 4.6). Iz tega razloga lahko
tudi ob tocˇnem zaznavanju laserske cˇrte pride do variacij v njenih koordinatah. Na
majhnem delezˇu slik se pojavijo del laserske cˇrte z dovolj nizko intenziteto, da program
ni zmozˇen pravilno zaznati poti pilotnega zˇarka (slika: 4.5).
Potek cˇrte je zaznan z iskanjem njenih maksimumov (slika: 4.7), ki pa se zaradi variacij
v intenziteti cˇrte premikajo. Podroben pregled slik pokazˇe, da cˇeprav se intenziteta
laserske cˇrte spreminja, sta pa njena zunanja in notranja meja konstantni. Ni bilo
mozˇno najti metode, ki bi zanesljivo zaznavala meji cˇrte, bi pa taksˇen pristop potenci-
alno lahko omogocˇal tocˇnejˇse zaznavanje laserske cˇrte.
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Slika 4.5: Potek zgornjega robu laserske cˇrte je nepravilno zaznan zaradi zmanjˇsane
intenzitete v tem obmocˇju.
Slika 4.6: Vogal laserske cˇrte na zaporednih slikah. Intenzitetni profil je opazno
drugacˇen.
Slika 4.7: Zaznan potek cˇrte. Ker algoritem zaznava maksimum intenzitete cˇrte,
zaznan potek ne sledi njeni sredini.
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4.2 Meritve oddaljenosti in orientacije povrsˇine
Za vsako sliko je bil izracˇunan oblak 3D tocˇk na osnovi zaznanega poteka robov laser-
ske cˇrte. Iz polozˇajev vogalov so bile izracˇunane tudi njihove koordinate v prostoru.
Fizicˇno izmerjena razdalja od referencˇne tocˇke do osvetljene povrsˇine je bila pri vseh
posnetkih enaka zizmerjena = 188 mm. Ker so vrednosti uporabljenih triangulacijskih
parametrov (polozˇaj in orientacija kamere ter njene opticˇne karakteristike) le priblizˇne,
imajo tudi izmerjeni rezultati relativno velika odstopanja od pricˇakovanih vrednosti.
Pred prakticˇno uporabo sistema bi bilo zato potrebno izvesti kalibracijo parametrov
triangulacije. Iz tega razloga je predmet analize programa predvsem ponovljivost rezul-
tatov pri konstantnih merilnih pogojih. Vsaka serija slik je bila zajeta pri konstantni
oddaljenosti merjene povrsˇine, zato so edine razlike med testnimi slikami posledica
premikanja v ozadju in pa variacij v laserski cˇrti. Koncˇni rezultat programa sta izmer-
jena oddaljenost in rotacija povrsˇine, zato so standardni odkloni njunih vrednosti bili
izbrani za kriterij ponovljivosti izvedbe programa.
Za triangulacijo koordinat povrsˇine so lahko uporabljeni ali polozˇaji vogalov laserske
cˇrte ali pa potek njenih robov. V rezultatih so predstavljeni in primerjani rezultati
meritev z obema pristopoma.
Meritve oddaljenosti povrsˇine
Rezultati meritev oddaljenosti povrsˇine so prikazani na sliki 4.8. Povprecˇne izmerjene
oddaljenosti in njihovi standardni odkloni so zbrani v preglednici (4.2).
Opazno je, da je bila s slikami tretje serije skoraj dvakrat boljˇsa natancˇnost merjenja
oddaljenosti, kar lahko najverjetneje pripiˇsemo viˇsji locˇljivosti slik. Na slikah prve
serije je osvetljena dlan, ki bi potencialno lahko zaradi neenakomerne teksture bila
zahtevnejˇsa podlaga za zaznavanje poteka laserske cˇrte. Alternativno lahko razlozˇimo
povecˇan standardni odklon meritev s premikanjem dlani med meritvijo, kar je mozˇno
opaziti tudi kvalitativno na zajetih slikah.
Primerjava standardnih odklonov meritev na osnovi robnih tocˇk in vogalnih tocˇk, na-
miguje na nekoliko boljˇso natancˇnost pri triangulaciji z robnimi tocˇkami (slika: 4.9),
kar bi bilo potrebno potrditi z dodatnimi preizkusi. Ob pomisleku, da v prvotni izvedbi
lasersko skenirno glavo operater drzˇi v rokah, se zdijo odstopki meritev v rangu ne-
kaj milimetrov za namenjeno aplikacijo sprejemljivi. Ker so uporabljeni triangulacijski
parametri signifikantno netocˇni, je odstopanje izmerjenih vrednosti od prave razdalje
(d = 188mm) pricˇakovano, je pa kljub temu zanimivo videti, da je triangulacija z vo-
galnimi tocˇkami podala vrednosti, ki so blizu pravih. Ker je preverba triangulacije s
sintetizirano sliko (poglavje: 3.2.10.1) pokazala, da je program zmozˇen pravilno zaznati




Slika 4.8: Rezultati meritev oddaljenosti povrsˇine na podlagi serij slik S1, S2 in S3. V
prvi seriji je osvetljena povrsˇina dlani, ki se je tekom merjenja malenkost priblizˇala
skenirni glavi, kar lahko razberemo iz izmerjene oddaljenosti.
Slika 4.9: Primerjava natancˇnosti meritev oddaljenosti. V levem grafu so rezultati
triangulacije na osnovi robnih tocˇk, v desnem pa na osnovi vogalnih tocˇk.
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Preglednica 4.2: Izmerjene oddaljenosti povrsˇine. V levem delu preglednice so rezultati
triangulacije dobljeni na podlagi robnih tocˇk laserske cˇrte, v desnem delu pa z uporabo
njenih vogalnih tocˇk.
serija d¯rob[mm] σ(drob)[mm] d¯vogal[mm] σ(dvogal)[mm]
1 207.7 1.88 173.8 1.93
2 202.9 1.06 188.4 1.08
3 191.5 0.53 185.7 0.68
Meritve orientacije povrsˇine
Orientacija merjene povrsˇine je opisana kot par kotov φx in φy, ki opisujeta zasuk
normalnega vektorja povrsˇine glede na z os koordinatnega sistema. Ker so pri zajemu
testnih slik bile osvetljene povrsˇine poravnane z distancˇnikom skenirne glave, je prava
vrednost obeh kotov enaka nicˇ stopinj. Tako kot pri meritvah oddaljenosti, izmer-
jene vrednosti mocˇno odstopajo od pravih, kar je posledica netocˇnih triangulacijskih
parametrov.
Slika 4.10: Meritve rotacije povrsˇine na osnovi robnih tocˇk.
Na meritvah slik serije 1 lahko opazimo cˇasovno odvisnost, ki bi lahko bila posledica
premikanja dlani med zajemanjem slik (sliki: 4.10, 4.11). Podoben premik je prisoten
tudi na meritvah oddaljenosti. Vidimo, da se vecˇina meritev nahaja v ozkem pasu, kjer
malo meritev mocˇno odstopa od povprecˇne vrednosti. Na slikah serije 3 je ta pojav sˇe
bolj izrazit, kjer vecˇina meritev pade v 2○ sˇirok razpon (sliki: 4.12, 4.13).
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Slika 4.11: Meritve rotacije povrsˇine na osnovi vogalnih tocˇk.
Slika 4.12: Povprecˇne izmerjene rotacije povrsˇine φx.
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Slika 4.13: Povprecˇne izmerjene rotacije povrsˇine φy.
Pregled standardnih odklonov meritev (preglednici: 4.3 in 4.4) pokazˇe razmeroma ve-
like variacije v izracˇunanih rotacijah kljub staticˇnim razmeram med zajemom slik. Pri
triangulaciji z robnimi tocˇkami opazimo manj raztrosa, kar lahko razumemo kot posle-
dico manjˇse obcˇutljivosti ob prileganju ravnine na vecˇje sˇtevilo tocˇk. Tudi pri meritvah
orientacije je viˇsja locˇljivost slik serije 3 omogocˇila boljˇso natancˇnost rezultatov.
Preglednica 4.3: S triangulacijo robnih tocˇk izmerjena rotacija povrsˇine.
serija φ¯x[○] σ(φx)[○] φ¯y[○] σ(φy)[○]
1 41.4 1.39 12.4 2.41
2 4.79 1.95 17.64 1.91
3 31.8 1.50 5.24 1.68
Preglednica 4.4: S triangulacijo vogalnih tocˇk izmerjena rotacija povrsˇine.
serija φ¯x[○] σ(φx)[○] φ¯y[○] σ(φy)[○]
1 19.3 2.10 12.1 4.95
2 1.9 11.10 1.4 4.04
3 40.5 1.30 4.7 3.17
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V magistrski nalogi je bil v celoti obravnavan problem merjenja polozˇaja povrsˇine z
uporabo pilotnega zˇarka laserske skenirne glave in v njo vgrajene kamere:
1. Razvit je bil algoritem, ki na sliki zazna potek laserske konture, kakrsˇno proje-
cira uporabljena laserska skenirna glava. Drug del algoritma potem z uporabo
triangulacije izracˇuna oddaljenost in orientacijo z laserjem osvetljene povrsˇine.
2. Preizkusˇeni so bili sˇtevilni pristopi prepoznavanja laserske cˇrte, izmed katerih
so bili najobetavnejˇsi implementirani v nasˇ algoritem. Sistematicˇno so bile naj-
dene optimalne vrednosti nastavitev uporabljenih operacij, s ciljem zagotavljanja
maksimalne mozˇne robustnosti izvajanja programa.
3. Zasnovan je bil pristop za dolocˇitev geometrije poti pilotnega zˇarka.
4. Meritve staticˇnih povrsˇin so pokazale standardni odklon izmerjenih oddaljenosti
manjˇsi od 2 mm, rotacij pa tipicˇno pod 5○.
5. Ugotovljeno je bilo, da je glavni vir merilne napake netocˇnost parametrov kamere
in triangulacije, ter omejitve algoritma pri zaznavanju sredine laserske cˇrte. Pri
tem predstavlja izziv njen asimetricˇen intenzitetni profil z ekscentricˇnim maksi-
mumom.
6. Pokazano je bilo, da je koncept merjenja povrsˇine z uporabo pilotnega zˇarka
izvedljiv, vsaj v pogojih pod katerimi so bile narejene testne slike.
Glavni izziv pri razvoju programa je bila segmentacija vhodne slike. Da je bilo mozˇno
izolirati lasersko cˇrto iz slike, na kateri so tudi kozˇa in motecˇi elementi ozadja, je
bil razvit pristop, ki vzporedno uporablja rezultate vecˇih metod obdelave slik. Z
zdruzˇevanjem mnozˇice operacij so izkoriˇscˇene edinstvene prednosti razlicˇnih tehnik,
kar omogocˇi povecˇano zanesljivost algoritma.
Predlogi za nadaljnje delo
1. Nadaljni razvoj algoritma bi v prvi vrsti moral vkljucˇevati metodo za samodejno
ocenjevanje uspesˇnosti izvedbe segmentacije. Nato bi bilo mogocˇe implementirati
iterativno preizkusˇanje razlicˇnih vrednosti segmentacijskih nastavitev do izpolni-
tve pogoja uspesˇne segmentacije. Na tak nacˇin bi bil razpon pogojev, v katerih
bi lahko program deloval brez kalibracije, dodatno razsˇirjen.
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2. Najenostavneje bi bilo implementirati avtomatsko kalibracijo segmentacijskih
nastavitev z uporabo zacˇetne slike, ki bi bila narejena z izklopljenim pilotnim
zˇarkom.
3. Potrebno bi bilo izvesti sˇtudijo delovanja programa z merjenjem razlicˇnih povrsˇin
in pri drugacˇnih svetlobnih pogojih.
4. Izboljˇsanje zaznavanja sredine laserske cˇrte z razvojem metode, ki ne temelji na
iskanju intenzitetnega maksimuma.
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